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ABSTRAKT

Diplomova prace na téma ,,P¥iprava cvi¢eni pro dolovani znalosti z baze dat - klasifikace
a predikce” pojednava o nejéastéji pouZivanych metodach klasifikace a predikce. Mezi
metody klasifikace byly zahrnuty asociaéni pravidla, Bayesovské klasifikace, genetické
algoritmy, metoda nejbliz§iho souseda, neuronové sité a rozhodovaci stromy. Metody
predikce obsahuji linedrni a nelinedrni regresi. V praci je podrobné shrnuta problematika
rozhodovacich stromli a je zde detailné€ popsdn algoritmus pro tvorbu rozhodovaciho
stromu vcetné jednotlivych vyvojovych diagrami. Navrzeny algoritmus pro tvorbu roz-
hodovaciho stromu je testovdn dvéma testy prostfednictvim dat staZenych z interne-
tovych stranek. Vysledky jsou vzdjemné porovnany a jsou popsany rozdily mezi obéma
implementacemi. Price je napsana tak, aby ¢tend¥ po jejim precteni ziskal predstavu
o jednotlivych metodach a postupech p¥i dolovani znalosti z baze dat, jejich vyhodach,

nevyhoddch a problematice, kterd je s nimi (zce spjata.

KLICOVA SLOVA

Dolovani znalosti, Metody dolovani znalosti, Klasifikace, Predikce, Rozhodovaci strom

ABSTRACT

My master’s thesis on the topic of ,Design of exercises for data mining - Classification
and prediction” deals with the most frequently used methods classification and prediction.
There are association rules, Bayesian classification, genetic algorithms, the nearest me-
thod neighbor, neural networks and decision trees on the classification. There are linear
and non-linear prediction on the prediction. This work also contains a summary of detail
the issue of decision trees and a detailed algorithm for creating the decision tree, including
development of individual diagrams. The proposed algorithm for creating the decision
tree is tested through two tests of data downloaded from Internet. The results are mu-
tually compared and described differences between the two implementations. The work
is written in a way that would provide the reader with a notion of the individual methods
and techniques for data mining, their advantages, disadvantages and some of the issues
that directly relate to this topic.

KEYWORDS

Data mining, Data mining methods, Classification, Prediction, Decision tree
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UVOD

V dnestni dobé se ve vSech odvétvich produkuje stale vétsi mnozstvi dat a jednotlivé
organizace si zacinaji uvédomovat, ze jejich zpracovani spolu s hlubsi analyzou muze
vést k dalsimu ucelnému mnohdy i cilenému vyuziti.

Prikopniky dolovani znalosti z baze dat byly v minulosti hlavné univerzity
a ruzné védecké kruhy, ale postupem casu, kdy jeho vliv zacinal stéle vice silit a sla-
vit uspéch, se toto téma zacalo dostavat i do ziskového sektoru. Nejcastéji se dnes
vyuziva dolovani znalosti z baze dat v marketingovych strategiich, vyrobnich pro-
gramech, kapitdlovych investicich a obecné vSude tam, kde pomahda v zostieném
konkuren¢nim boji a tim udrzuje schopnost konkurence a adaptace daného sub-
jektu. Spravna analyza dat totiz odkryva informaéni proces vedouci k ziskani velmi
cennych informaci, které 1ze v koneéné fazi efektivné vyuzit k navyseni zisku.

Mezi obory, ve kterych se dolovani informaci z baze dat stéle vice uplatinuje patii
pojistovnictvi, bankovnictvi, telekomunikace, energetika, vefejné sluzby, zasilkové
sluzby, maloobchod, farmaceuticky prumysl, védni discipliny a mnohé dalsi.

Dolovéani znalosti z baze dat je ze zakladu postaveno na dvou formach datové
analyzy - klasifikaci a predikci.

V obecném méritku vyuziva dolovani znalosti z baze dat propojeni poznatku
ze statistiky, databazovych systému a strojového uceni. Prunik téchto tii oblasti
neni zdaleka snadny a jednoduchy, ale protoze v budoucnu bude stale vice rust
objem produkovanych dat, bude dolovani znalosti z baze dat, i za téchto podminek,

nabirat stdle vétsiho vyznamu.



1 KLASIFIKACE A PREDIKCE

Ziskavani informaci z baze dat je opakujici se proces zkoumani a analyzy velkého
mnozstvi dat (napf. analyza databéze), pii kterém jde o to, aby byly v datech
objeveny na prvni pohled skryté informace, vedouci ke stanoveni smysluplnych vzoru
a pravidel, které nasledné vedou k aplikaci inteligentnich rozhodnuti. Vice o této
problematice se 1ze docist v [20], [12]. Celd metodika by méla zahrnovat pokud mozno
co nejlepsi instrukce, které by mély predchézet uceni véci, které nejsou pravdivé,
nebo uceni véci, které jsou pravdivé, ale nejsou uzitecné.

Klasifikace a predikce jsou dvé formy z datové analyzy, které mohou byt pouzity
pro ziskani popisujictho modelu dulezitych datovych ttid nebo predikce budoucich
datovych trendu. Takova analyza muze pomoci lépe porozumét rozsahlym sou-
borum dat. Zatimco klasifikace predpovida a urcuje kategorie, druhy a tiidy, predikce
vytvaii spojité hodnoty funkei. Mnoho klasifika¢nich a predikénich metod je zalozeno

na poznatcich z oblasti strojového uceni, statistiky a hledani vzoru.

1.1 Klasifika¢ni proces
Césti klasifikacniho procesu:

e uceni - trénovaci data jsou analyzovana klasifikacnim algoritmem, nauceny

model je reprezentovan klasifikacnimi pravidly;

e klasifikace —u testovacich dat je presnost ohodnocovana klasifika¢nimi pravidly
a jestlize je prijatelnda, mohou byt pravidla aplikovana ke kvalifikaci novych
dat.

Prvni krok klasifikacniho procesu predstavuje uceni se charakteristiky nebo
funkce y = f(X), kterd predstavuje atribut asocia¢ni tiidy y zavislé na X. Jde
tedy o separaci dat do prislusnych tiid. Tuto funkci zastavaji klasifika¢ni pravidla,
rozhodovaci stromy nebo matematické rovnice. V druhém kroku je model pouzity
pro klasifikaci.

Zjednodusené se d& fici, ze ve fazi ucCeni jde o to, aby se z trénovacich dat
vytvorily za pomoci klasifikacniho algoritmu klasifika¢ni pravidla. Ve fazi klasifikace
se s vyuzitim testovacich dat a klasifika¢nich pravidel ziska rozhodnuti o prislusnych

novych datech. Klasifikaéni proces je zobrazen nize (viz. obr. 1.1).
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Uceni
Klasifika¢ni algoritmus ]

Trénovaci data

)

Klasifikacni pravidla ]

Klasifikace
Klasifikacni pravidla

Testovaci data Nova data

Rozhodnuti

Obrazek 1.1: Klasifikaéni proces: uceni, klasifikace

1.2 Priprava dat pro klasifikaci a predikci

Pro lepsi presnost, vykonnost a rozsititelnost klasifika¢niho nebo predikéniho procesu

se pouziva nésledujicich predzpracovani dat:

e ocisténi dat - jde o predzpracovani dat tdpravou odstranéni nebo redu-
kovéani Sumu a oSetfeni chybéjicich hodnot (nahrazeni chybéjicich hodnot
nejcastéjsimi hodnotami atributt nebo nejvice pravdépodobnymi statistickymi
hodnotami); zatimco mnoho klasifika¢nich algoritmi mé néjaké mechanismy
pro zachazeni s Sumem nebo chybéjicimi daty, tento krok ma pomoci redukovat

nepotradek béhem ucent;

e relevancni analyza - mnoho atributi v datech muze byt nadbytec¢nych; ko-
relacni analyza vychazi z toho, jestli néjaké dva dané atributy jsou statisticky

piibuzné;

e transformace a redukce dat - data mohou byt transformovana pomoci normali-
zace, zvlasté kdyz jsou k jednotlivym uc¢ebnim krokum pouzity neuronové sité
nebo metody zahrnujici vzdalenostni méreni; normalizace zahrnuje normovani

vSech hodnot pro dané atributy, které spadaji do malého specifického rozsahu.

Data mohou byt také redukovana pouzitim mnoha jinych metod vychazejicich
napt. z waveletové transformace nebo principu analyzy komponent diskretizac¢nich

technik, jako jsou analyza histogramu a shlukovani.
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2 METODY KLASIFIKACE A PREDIKCE

Mezi zékladni techniky klasifikace dat patii asocia¢ni pravidla, Bayesovské klasifi-
kace, genetické algoritmy, metoda nejblizstho souseda, neuronové sité a rozhodovaci
stromy. Metody predikce zahrnuji linedrni regresi, nelinearni regresi a dalsi méné
vyznamné regresné orientované metody. Konkrétni popisy jednotlivych metod lze
nalézt v [6] nebo [8].

V jednotlivych aplikacich klasifikace a predikce u dolovani informaci z baze
dat neexistuje zadny jednoduchy piistup, ale vétsinou se vyuziva sad metod, které

se pouzivaji samostatné nebo se navzajem kombinuji.

2.1 Vlastnosti klasifika¢nich a predikénich metod

Klasifikacni a predikéni metody mohou byt porovnavany a ohodnocovany podle

nasledujicich kritérii:

e piesnost - presnost klasifikatoru predstavuje schopnost daného klasifikatoru
spravné urcovat tridy; presnost prediktoru odkazuje na to, jak dobfe dany
prediktor odhaduje hodnoty predpovézenych atributi; vlastnosti a pocetni

operace tykajici se presnosti lze nalézt v [8];

e rychlost - oznacuje vypocetni naroky pii generovani a pouzivani danych kla-

sifikatoru a prediktort;

e odolnost - je schopnost klasifikatoru nebo prediktoru vytvaret spravné predikce

i pres vyskyt Sumovych dat nebo chybéjicich hodnot;

e rozsititelnost - vlastnost klasifikatoru nebo prediktoru zachazet efektivné

s velkym mnozstvim dat;

e vylozitelnost - schopnost porozumeéni a celkového pohledu poskytnutych kla-

sifikatorem nebo prediktorem; vylozitelnost je hodné subjektivni.

2.2 Priklady pouziti metod klasifikace a predikce

Metody klasifikace a predikce se v dnestni dobé pii dolovani informaci z baze dat
nejcastéji vyskytuji v ekonomice (predikce a analyza uvérového rizika, vydavani kre-
ditnich karet), bankovnictvi (bankovni pfevody — detekce podezielych finanénich
transakei), telekomunikaci (monitoring a analyza informaci o jednotlivych hovo-

rech, geografické poloze), sluzbach (supermarkety a velkoprodejny — jaké zbozi

12



jsou proddvana soucasné a s jakym vyskytem), kriminalistice (zdznamy zlo¢incu),

lékarstvi apod.

2.3 Asociacni pravidla

Asociaéni pravidla jsou techniky dolovani informaci z baze dat, které jsou nejvice
spojené s tzv. analyzou nakupniho kosiku. Pti analyze ndkupniho kosiku se zjistuje,
které polozky si zakaznici kupuji soucasné, coz v oblasti datovych sad zaznamu od-
povidé hledani vzdjemnych vazeb (asociaci) mezi jednotlivymi daty. Jde o pravidla,
kterd se vyskytuji ve vsech programovacich jazycich (konstrukce IF-THEN) a také
v bézné mluvé. Spoleéné s rozhodovacimi stromy patii k nejcastéji pouzivanym
prostfedkum k reprezentaci znalosti, protoze oba tyto prostiedky jsou oproti

ostatnim hodné intuitivni. Vice o asocia¢nich pravidlech lze nalézt v [6].

2.3.1 Druhy asocia¢nich pravidel
U asociacnich pravidel existuji tyto pravidla:
e vypovidajici pravidlo — obsahuje vysoce kvalitni a vypovidajici informace;

e banalni pravidlo — informace, ktera je dobfe znama lidem obezndmenym s da-

nou problematikou;

e nevysvétlitelné pravidlo — neexistuje vysvétleni, pro jeho pochopeni se podnika

urcitd navrhova akcee.

Bandlni a nevysvétlitelna pravidla se vyskytuji nejcastéji.

2.3.2 Charakteristiky a vlastnosti asociacnich pravidel

Vlastnosti asociacnich pravidel:

e spolehlivost (duvéra) — procento poctu vsech objektu ku poctu objektu vy-
hovujicim dané podmince; jinak feceno jde o podminénou pravdépodobnost

zaveru, pokud plati predpoklad; pokud je predpoklad platny, je podminén;
e podpora — pocet objektu, které splnuji predpoklad i zaveér.

Asociaéni pravidla maji za kol hledat vsechny mozné asociace (ekvivalence
apod.) mezi hodnotami jednotlivych atributu, coz je docileno pomoci asocia¢nich
algoritmu. Tyto algoritmy generuji prislusné kombinace (popf. konjunkce). Pi gene-

rovani prohledavame prostor vSech piipustnych konjunkci do s§itky nebo do hloubky.
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Prohledavani do sitky pracuje tak, ze se generuji nejprve vSechny kombinace
délky jedna, potom kombinace délky dveé, atd.

Prohledavani do hloubky je zalozeno na vygenerovani kombinace délky jedna
a ta se prodluzuje (o prvni kategorii dalstho atributu). Pokud to jiz nelze provést,
znamend to, ze se vycerpaly kategorie posledniho atributu, kombinace se zkrati

a zmeéni se posledni kategorie.

2.3.3 Automatické generovani asociacnich pravidel

Asociacni pravidla mohou byt automaticky generovana pokud:

e piedstavuji vzory v datech bez specifikované cilové proménné;

jde o nefizené (automatické) dolovani informact;

je roboticky rozhodnuto, ze vzory davaji smysl.

Casto se opakujici polozky a jejich odpovidajici asociace nebo korelacni pravidla
charakterizuji zajimavé vztahy mezi atributy a tfidami. Z tohoto duvodu mohou
byt pouzity pro efektivni klasifikaci. Asocia¢ni pravidla ukazuji silné asociace mezi
hodnotami atributu, které se casto vyskytuji v sadach dat. Nejcastéji pouzivané

algoritmy u asociacnich pravidel jsou CBA a CMAR.

Algoritmus CBA

Tento algoritmus patii mezi nejjednodussi algoritmy asocia¢ni klasifikace. Data jsou
vicenasobné prochazeny, odvozené ¢asté mnoziny polozek jsou pouzivany ke gene-
rovéani a testovan{ delsich mnozin polozek. Cisla pruchodi se rovnaji délce nejdelsich
nalezenych pravidel. Algoritmus CBA [10] pouziva heuristickych metod ke kon-
struovani klasifikatoru, kdy jsou pravidla organizovana podle klesajici priority
na duvéryhodnd a unosna. Pokud ma sada pravidel néjakého predchudce, je pra-

vidlo s nejvyssi duvéryhodnosti vybrano k reprezentovani této sady.

Algoritmus CMAR

Algoritmus CMAR [15] od algoritmu CBA odlisuje strategie dolovani Getnosti
mnoziny polozek a konstrukce klasifikatoru. Pouziva stromovou strukturu k efek-

tivnimu ziskani a ulozeni pravidel a navic i profezavaci pravidla.
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2.3.4 Vyhody a nevyhody
Vyhody asociacnich pravidel:

e v mnoha piipadech nachézeji lepsi vysledky nez tradi¢ni klasifikaéni metody

(napt. C4.5 u rozhodovacich stromu).

2.4 Bayesovské klasifikace

Bayesovské Kklasifikace patii mezi statistické klasifikace [13]. Maji za kol
predpovidat pravdépodobnosti clenu tiid. Pfi mnoha studiich byl nalezen jedno-
duchy Bayesuv klasifikator nazyvany prosty Bayesuv klasifikdtor, ktery je vykonovée
srovnatelny s rozhodovacimi stromy a s vybranymi klasifikdtory neuronovych
siti. Bayesovy klasifikatory také vykazuji vysokou piesnost a rychlost pii pouziti

ve velkych databézich. Bayesovské klasifikace jsou zalozeny na Bayesové vété [21].

2.4.1 Bayesova véta
X | H) x P(H)
P(X)

P | x) = 2

Kde H je hypotéza a X je evidence, P(H) a P(X) jsou jejich pravdépodobnosti.

2.4.2 Prosté Bayesovské klasifikace

Prosté Bayesovy klasifikdtory predpokladaji, ze efekt, ktery maji hodnoty jednoho
atributu na dané tiidé jsou nezavislé na hodnotéch ostatnich atributii. Jinak fec¢eno
jde o podminénou pravdépodobnost, kterd vychazi z definice Bayesovy véty a kterou

lze zapsat vztahem:

X | Cy) x P(Cy)
P(X)

pc; | x) =2

Kde C; predstavuje ruzné tiidy.

2.4.3 Bayesovské sité

Bayesovské sité specifikuji propojeni distribuci podminénych pravdépodobnosti. Po-
skytuji graficky model kauzalnich vztahu, na kterém muze byt vykonano uceni.
Trénované Bayesovské sité mohou byt pouzity ke klasifikaci. Bayesovské sité jsou
také znamy pod pojmem pravdépodobnostni sité.

U Bayesovskych siti jsou definovany dvé komponenty - fizeny neperiodicky dia-

gram a tabulka podminénych pravdépodobnosti. Kazdy uzel je fizeny neperiodickym
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diagramem reprezentujicim ndhodnou proménnou. Proménné musi byt diskrétni
nebo spojité a odpovidaji aktualnim atributum danym v datech nebo skrytych
proménnych. Kazda proménnda je podminéné pravdépodobna bez potomku v dia-
gramu, ma pouze rodice.

Uzel uvnitt sité muze byt vybran jako vystupni uzel reprezentujici atribut
tifidy. Lze vybrat vice neZ jeden vystupni uzel. Na sit mohou byt aplikovany
ruzné algoritmy uceni. Pfi navratu jména jedné tiidy vraci klasifikaéni proces

pravdépodobnostni rozdéleni dané pravépodobnosti kazdé tridy.

Trénovani Bayesovskych siti

Pri trénovani Bayesovské sité se pocita, ktery ze scénaru je vhodny. Topologie sité
(vrstvy uzli) musi byt dédna predem nebo musi byt odvozena z dat. Proménné sité
musi byt vSechny viditelné nebo skryté. Souhrn skrytych dat by zahrnoval chybéjici
hodnoty nebo nekompletni data.

Nekteré existujici algoritmy pro uceni topologie sité z trénovacich dat davaji vi-
ditelné proménné, problém je ale vétsinou s diskrétni optimalizaci. Kdyz je znama
topologie sité a viditelné proménné, tak je trénovaci sit zietelnd. Pocitani probihd
na polozkach tabulky podminénych pravdépodobnosti, podobné jako pocitani
pravdépodobnosti v prosté Bayesovské klasifikaci. Kdyz je ale dana topologie sité

a nékteré proménné jsou skryté, vybira se z ruznych metod pro trénovani sité.

2.4.4 Vyhody a nevyhody
Vyhody Bayesovskych klasifikaci:
e maji minimalni vyskyt chyb v porovnani s ostatnimi klasifikatory;

e poskytuji teoretické ospravedlnéni ostatnim klasifikatorum, které nejsou

vyluéné Bayesovského typu (zalozeny na Bayesové vété).

Nevyhody Bayesovskych klasifikaci:

e pii pouziti mohou vznikat nepresnosti v predpokladech;

e nékdy dochazi k nedostatku dostupnosti pravdépodobnych dat.

2.5 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou heuristické postupy patiici mezi metody strojového uceni,

které stejné jako napiiklad neuronové sité nevyuziva statistického rozdéleni. Jsou
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to algoritmy zalozeny na evoluénim procesu preziti nejprizpusobivéjsiho — urcity
druh se béhem svého vyvoje zdokonaluje tim zpusobem, Ze se z generace na generaci
prenasi geneticka informace jen nejsilnéjsich jedincu a to tak, ze informace muze
prechéazet primo, s uré¢itou modifikaci nebo prostrednictvim potomku.

Pocatecni populace je vytvarena skladanim nahodné generovanych pravidel.

Kazdé pravidlo muze byt reprezentovano retézci bitu.

2.5.1 Principy evoluénich procesii

Existuji nasledujici principy evoluénich procesu:

e dédicnost — je proces, kdy se z rodicovského objektu ziskavaji vlastnosti nebo

predispozice pro potomka;

e mutace - je dédicna zména genetické informace vznikla chybou vyvolanou

urcéitym mutagenem;

e piirozeny vybeér - je proces vybéru jedince z ruznorodé skupiny jedincu pomoci

urcitého kritéria, které daného jedince bud potlacuje nebo zvyhodiiuje;

e kiizeni - je proces rozmnozovani urcitého druhu, kdy se vychazi z ruznych

vlastnosti a predispozici.

Kritériem hodnoceni jedinct v populaci je kvalita toho daného teseni, ktera se vy-
jadfuje pomoci fitness funkce. Prepis fitness funkce muze byt neménny po celou dobu
evoluce, nebo se naopak muze ménit pro kazdou novou generaci. U dolovani infor-

maci jde o pfesnost hypotézy pii kvalifikaci. Vice informaci lze nalézt v [7].

2.5.2 Vyhody a nevyhody
Vyhody genetickych algoritmii:

e jsou idealni pro pouziti v kombinaci s ostatnimi technikami dolovani dat.
Nevyhody genetickych algoritm:

e vyzaduji vykonové narocné pocitacové zpracovani.

2.6 Linearni regrese

Linedrni regrese provadi aproximaci hodnot ptimkou (polynomem 1. fddu) metodou

nejmensich ¢tvercu.
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Primocara regresni analyza zahrnuje odpovédi proménné y a jednotlivé proménné
prediktoru x. Je to nejjednodussi forma regrese a modely y predstavuji linearni

zavislost x. Plati vzorec:
y=>b+wx

Kde se predpoklada, ze y muze byt konstanta, b a w jsou regresni koeficienty,

které mohou byt reprezentovany vahami. Vztah pak lze prepsat na:
Y = W +wT

Tyto koeficienty se fesi pro metodu nejmensich ¢tvercu, kterd umoznuje nalézt
vhodnou aproximacni funkci pro dané hodnoty. Kdyz bude D trénovaci sada
skladajici se z hodnot proménnych prediktoru x obsahovat referenéni body formy

(x1,41), (%2,Y2), - - -, (D], YD), mohou byt regresni koeficienty odhadnuty pouzitim:

_ Zf;i(% —Z)(yi — )
S @ — o

Kde = oznacuje hodnoty x1,xs,...,xp a y hodnoty vy, s, ..., yp. Koeficienty wy

wq

a wi casto poskytuji aproximaci komplikovanych regresnich rovnic.

2.6.1 Vicenasobna linearni regrese

Vicenasobna linedrni regrese predstavuje rozsiteni linearni regrese tak, ze zahrnuje
vice nez jednu proménnou prediktoru. To dovoluje odpovédim proménné y byt
formovany prostrednictvim linearni funkce. Proménné nebo atributy n prediktoru
Ay, Ag, ..., A, lze popsat jako X = (x1,x9,...,x,). Trénovaci sada dat D obsa-
huje data ve tvaru (Xi,31), (X2,92), ..., (X|p|,yp|)- Vicendsobnou linearni regresi

se dvémi proménnymi nebo atributy A; a A, jde napsat vztahem:
Y = W + Wi1x1 + Waka
Kde x1 a x5 jsou hodnoty atributu A; a A;. Metoda nejmensich ¢tvercu ukazuje
jak az muze byt rozsiteno reseni.
2.7 Metoda nejblizsiho souseda

Metoda nejblizstho souseda patii mezi neparametrické metody klasifikace, u nichz
nepredpoklddame znalost tvaru pravdépodobnostni charakteristiky. U metody nej-
blizstho souseda jsou tiidy reprezentovany svymi typickymi predstaviteli. Tato me-

toda vychézi ze shlukové analyzy.
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2.7.1 Definice metody nejblizSiho souseda

Neznamy prvek a zaradime do stejné tiidy jako ar pokud plati:

lar —a] =minla; —al;, ,

kde (a;, ¢;)i=1.n je trénovaci mnozina, n je velikost této trénovaci mnoziny a a;
je vzorek, kterému je prirazena tiida c;.

Algoritmus nejblizsiho souseda je hodné jednoduchy, prakticky jde o porovnani
prvku trénovaci a testovaci mnoziny. V procesu klasifikace je tedy novy reprezentant
zatazen do tfidy na zakladé podobnosti, kterou udava nejmensi vzdalenost tohoto
reprezentanta a dané tifdy. Paméfova ndrocénost je imérné celkovému poétu prvki

v mnoziné a jeji zmenseni lze provést vhodnou minimalizaci trénovaci mnoziny.

2.7.2 Vyhody a nevyhody
Vyhody metody nejblizsiho souseda:

e neni tieba znat rozlozeni pravdépodobnosti testovanych dat;

vvvvvv

e jednoduchy navrh a implementace.

Nevyhody metody nejblizsiho souseda:
e pomalé rozhodovéani (zavisi na pouzitém algoritmu);

7 o z z ~ o . . . , , “e
e vysokd pamétova narocnost (pokud se neminimalizuje trénovaci mnozina).

2.8 Nelinearni regrese

Nelinedrn{ regrese se nékdy oznacuje jako polynomialni regrese. Casto se ji vyuzivé
pii tom, kdyz je tfeba pravé jedna proménnd prediktoru. Muze se modelovat
priddnim polynomidlni podminky do jednoduchého linedrniho modelu. Pouzitim
transformaci na proménnych lze ménit nelinedarni model na linearni, ktery se da
lehce vypocitat pomoci metody nejmensich ¢tvercu.

Transformace polynomidlniho regresntho modelu na linedrni regresni model

predpoklada kubicky polynomidlni vztah dany:

Y = W + wixr + w21’2 + ng?’
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Pro prevedeni tohoto vztahu na linearni formu muzeme definovat nové proménné:

r =2
I’QZIQ
x3:x3

Poté muze byt vztah preveden na linearni formu a zapsan ve tvaru:
Y = W + W1T1 + W2l + wsxs3

Vysledny vztah je jednoduse feseny metodou nejmensich ¢tvercu za pomoci soft-
waru uréeného pro regresni analyzu. Polynomidlni regrese se da shrnout jako zvlastni
piipad vicendsobné regrese. Vyrazy vyssiho fddu 22, 2 a tak dale, jednoduchych
funkci jednoduché proménné x, mohou byt povazovany jako ekvivalenty k pridavani
novych nezavislych proménnych. Porad ale existuji nékteré nelinearni modely, které

nemohou byt jednoduse prevedeny na linearni model.

2.9 Neuronové siteée

Umélé neuronové sité [5] jsou paralelni distribuované systémy vykonnych prvka mo-
delujici biologické neurony, které jsou ucelné usporadany tak, aby byl systém schopen
pozadovaného zpracovani informaci. Nevychazi z zadného statistického rozdéleni.

Zjednodusené jde o neuronovych sitich tici, Ze je to tiida silnych a univerzalnich
nastroju slouzicich k predpovédi, tridéni a shlukovani.

Umélé neuronové sité vychazeji z nejdokonalejsi biologické neuronové sité —
lidského mozku (m4 schopnost zevseobecnit zkusenost). Podobneé jako mozek je tvori
mnozstvi navzajem propojenych elementl, tzv. neuroni. V umélych neuronovych
sitich chdpeme neuron jako bunku, kterd prijima zvenci od jinych neuronu popiipadé
vnéjsiho vstupu sité podnéty a pokud tyto podnéty prekroc¢i urcity prah, neuron
se aktivuje a sdm zacCne prostiednictvim svého vystupu pusobit na ostatni neurony.
Tento proces je podobny rozpoznavani vzoru a minimalizaci chyby.

Neuronové sité byly kritizovany za Spatnou interpretaci. Tyto vlastnosti inici-
alizovaly vytvofeni mensich neuronovych siti, které jiz byly vhodnéjsi k pouzivani
v dolovani informaci z bazi dat. Mohou byt také pouzity kdyz je k dispozici malé zna-
lost vztahti mezi atributy a tfidami. Algoritmy neuronovych siti jsou paralelni. Pa-
ralelni techniky zrychluji vypocetni proces. V soucastnosti existuji techniky pro ex-
trakci pravidel z trénovanych neuronovych siti. Tyto faktory piispivaji k vétsimu
zuzitkovani neuronovych siti pii klasifikaci a predikci v dolovani informaci z baze
dat.
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2.9.1 Charakteristika neuronové sité

Neuronovou sit muzeme charakterizovat témito prvky:

e pouzity model neuronu;

topologie neuronové sité;

zpusob trénovani (uceni) neuronové sité;

zpusob vybavovani.

Zivotni cyklus neuronové sité se skladd z organizacni etapy (model neuronu,
topologie sité), adaptivni etapy (uceni, trénovani) a aktivacni etapy (vybavovani,
odezva).

2.9.2 Model neuronu

Jednotka neuronové sité predstavuje model biologického neuronu (viz. obr. 2.1).
Vstupy
x _ Vahy  Pran

9 Pfenosova
funkce

Vystup 0

Obrazek 2.1: Schéma neuronu

Plati zde vztah:

=1

Kde w je vystup neuronu, @ je prah neuronu, x = [x1,Zs,...,2,|T jsou vstupy
neuronu, w = [wy, W, . .., w,]" jsou vdhy neuronu a S je pienosova funkce neuronu
definovana:

S(t) =0;t € (—00,0)
S(t) = 1;t € (0,00)

Podrobnéjsi popis neuronovych siti je k dispozici v [14], [2] a [11].
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2.9.3 Topologie neuronové sité

Mezi nejzndméjsi topologie umélych neuronovych siti patif vicevrstva sit slozend
z vrstev neuronu (vstupni vrstva, jedna nebo vice skrytych vrstev, vystupni vrstva).
V ramci jedné vrstvy neexistuji mezi neurony zadné vazby, ale neurony z jedné
vrstvy jsou propojeny se vSemi neurony sousedni vrstvy (viz. obr. 2.2).

Predtim nez zacne trénovani neuronové sité, je tieba rozhodnout kolik bude mit
struktura jednotek ve vstupni vrstve, kolik jich bude ve skrytych vrstvach a kolik
bude jednotek ve vystupni vrstvé. Normalizace vstupnich hodnot kazdého atributu
by méla pomoci zvysit rychlost faze uceni. Typicky jsou vstupni hodnoty normali-
zovany tak, aby spadaly do intervalu 0 az 1. Diskrétni hodnoty atributu musi byt
zakodovany tak, aby byla jedna vstupni jednotka na jednu oblast hodnot. Neexistuje
ale zadné predepsané pravidlo na pocet jednotek ve skrytych vrstvach.

Navrh sité je postupné se aproximujici proces a muze ovliviiovat presnost
vysledné trénované sité. Inicializacni hodnoty vah mohou ovlivnit vyslednou

presnost.

Vystupni vrstva

Vstupni vrstva

Obrazek 2.2: Vicevrstva topologie

2.9.4 Trénovani neuronové sité

U trénovaciho procesu jde o co nejlepsi nastaveni vah. Cilem je pouzit takové
trénovaci soubory, aby se vahy na vystupu sité blizily pozadovanému vystupu. K na-

stavovani jednotlivych vah se pouziva algoritmus back propagation [1], ale i jiné
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dostupné techniky. Proces koné¢i ve chvili, kdy se dosahne predem urcené minimalni
chyby.
Back propagation

Back propagation [22], [4] je iterativni gradientni algoritmus uceni neuronové sité,
ktery minimalizuje ¢tverce chybové funkce a ktery vykonava uceni skrz vicevrstvou
neuronovou sit. Je to opakované uéeni prostfednictvim nastavovani vah. Béhem faze
uceni se sit uc¢i nastavovat vahy tak, aby byly schopny piedpovidat spravné tiidy.

Algoritmus back propagation se sklada ze ¢tyr hlavnich kroku: inicializace vah -
vahy v siti jsou inicializovany malymi ndhodnymi ¢isly (v rozsazich —1 az 1 nebo
—0,5 az 0,5), vytvoreni trénovaci mnoziny - dvojice vstup a zadany vystup, vypoctu
aktualniho vystupu a adaptace vah - uceni. Prahy jsou také podobné jako vahy
inicializovany malymi ndhodnymi ¢isly.
Vypocet chyby
Pocitani chyby zabranuje rozdilu mezi aktualnim a nové vypoctenym vysledkem.
Chyba se zpéatky posild skrz neuronovou sit a véhy se tim piizpusobuji k minimalizaci
dalsi chyby.
2.9.5 Omezeni neuronovych siti
Neuronové sité jsou dobré pro predpovédi a odhady kdyz:

e jsou vstupy dobfe srozumitelné;

e je vystup dobie srozumitelny;

e jsou k dispozici zkusenosti — aplikace pro trénovani neuronovych siti (expertni

systémy).

Neuronové sité jsou dobré pouze tak, jak jsou kvalitni trénovaci algoritmy, které
je uéi (generuji). Model neuronové sité je staticky, ale je tfeba jej béhem ¢asu aktu-
alizovat co nejvice vyznamnymi ptiklady.

2.9.6 Vyhody a nevyhody

Vyhody neuronovych siti:
e schopnost vystihnout v datech nelinearni vztahy;
e vysokd tolerance vuéi Sumovym datum;

e schopnost klasifikovat vzory, na které nebyly trénovany.
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Nevyhody neuronovych siti:
e tendence prilis si prizpusobovat data;

e neni prili§ zfejmé, co se uvnitt neuronové sité déje — jednotlivé operace jsou

hodné komplexni a tézko srozumitelné;

e cCasto tézka interpretace vysledku.

2.10 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou jednoduché, rychlé a oblibené metody pro tridéni
a predpovédi. Hlavnim duvodem jejich oblibenosti je, ze hledaji korelace ve velkych
objemech dat novym, ale uz ovéfenym zpusobem (ovéreno pomoci statistiky, inteli-
gentnich systému apod.) a daji se jednoduse prevést na klasifikac¢ni pravidla.

Model rozhodovaciho stromu se skladéd ze souboru norem pro déleni velkych
ruznorodych uskupeni na mensi, vice homogenni skupiny. Tim je mysleno, ze se velké
sbirky zaznamu pomoci jednoduchych sekvenci rozhodovani rozdéluji do mensich
posloupnych sad zéznamu. Zminéné sekvence roztiidi zaznamy do odlisnych skupin
a vétvi prostrednictvim nejsilnéjsi separace.

Vztahy, které rozhodovaci stromy objevi v datech se pouzivaji pro odvozeni roz-
hodovacich pravidel, ktera jsou zdkladem prediktivnich modeli. Pomoci rozhodo-
vacich stromu lze zjistit, které nezavislé proménné maji nejvétsi vliv na cilovou
proménnou a poté je napiiklad aplikovat jako vstupni proménné pro neurono-
vou sit. Pii navrhu neuronové sité se tedy pouzije jen minimalni pocet vstupnich
proménnych, coz vede k minimalizaci typické vlastnosti neuronovych siti, kdy

pri velkém poctu vstupnich proménnych nepodavaji pozadované vykony.

2.10.1 Déleni rozhodovacich stromu

Rozhodovaci stromy se déli podle poctu cest vedoucich z uzlu a podle funkce, ke které
byly vytvoreny.

Déleni podle poctu cest vedoucich z uzlu:
e bindrni stromy — maji dvé cesty v kazdém délent;

e trojité a vicecestné stromy — alespon v jednom ze svych déleni maji tfi a vice

cest.

Déleni podle funkce:
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e klasifika¢ni stromy — klasifikuji objekty do t¥id (v listovych uzlech maji nazev
tridy);

e regresni stromy — umoznuji odhadnout hodnotu urcitého numerického atri-

budu (v listovych uzlech maji konkrétni ¢iselnou hodnotu).

2.10.2 Popis modelu rozhodovaciho stromu

Uzly struktury rozhodovaciho stromu délime na:

e kofenové uzly (root node) — vrchol nebo levy krajni uzel;
e potomky (child);

e koncové uzly (leaf node) — spodni nebo krajni pravy uzel.

Modely rozhodovacich stromu se kresli zhora dolu (viz. obr. 2.3) nebo zleva

doprava (viz obr. 2.4). Pravidlo rozhodovactho stromu je cesta z kotenového uzlu

pres kazdy list.

=

Obrazek 2.3: Model rozhodovaciho stromu kresleny zhora dolu

2.10.3 Algoritmus rozhodovaciho stromu

Pii tvorbé rozhodovaciho stromu se vyuziva rodina algoritmu TDIDT (Top Down
Induction of Decision Trees), kdy se vstupni data rozdéluji na mensi a mensi
podmnoziny [9]. Do této rodiny algoritmu patii algoritmy ID3 [17], C4.5 [18], CART
[23] a mnohé dalsi. Postup algoritmu TDIDT:

1. volba jednoho atributu vstupni tabulky jako korenu dil¢iho stromu;

2. rozdéleni dat na patticné podmnoziny a pridani uzlu pro kazdou z nich, vychéazi

se pritom z hodnot vybraného atributu;
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Obréazek 2.4: Model rozhodovaciho stromu kresleny zleva doprava

3. pokud existuje uzel, jehoz data nepatii do téze tiidy, opakuje se u néj cely

postup od bodu 1., pokud neexistuje, tak skonci.

7Z toho lze usoudit, ze rust stromu prestane, kdyz vsechny priklady uvazovaného
uzlu spadaji do téze tridy.

Pii volbé atributu u jednotlivych uzlu se vychazi z toho, ze dany atribut musi
od sebe rozdélit co nejvice prikladu ruznych t¥id. Jestlize budeme délit data na mensi
casti podle vysledku rozdélovacich kritérii, v idedlnim ptipadé bude kazda cast
bez chyb (vSechny data budou spadat pod danou ¢dst a budou nélezet do stejné
tfidy). Mezi nejcastéji pouzivand rozdélovaci kritéria patii: entropie, informaéni zisk,

pomérny informacni zisk a gini index.

Entropie

Entropie udava miru neusporadanosti systému nebo miru neurcitosti procesu. Casto

se oznacuje jako Shannonova entropie a je definovana:

n

H(A) = (pla;) log, p(a;))

=1

n

H(a;) == (p(ci | ai)log, (p(e; | a:)))

i=1

Kde A je atribut, a; jsou hodnoty atributu, ¢; jsou klasifika¢ni ttidy a n je pocet
ttid, do kterych je klasifikovano.

26



Informacni zisk

Informacni zisk je mira odvozend z entropie a pouziva se v algoritmu ID3. Lo-
garitmicka fukce o zdkladu 2 je pouzita, protoze je informace zakdédovana v bi-
tech. Informacni zisk je definovan jako rozdil mezi pozadavky originalni informace
a novymi pozadavky (ziskanymi po rozdéleni). Jako rozdélovaci atribut je brén atri-

but s nejvétsim informacnim ziskem.

Zisk(A) = H(C) — H(A)

n

H(C)= =) (ples)loga(p(ci)))

i=1
Pomérny informacni zisk

Pomérny informacni zisk je procento informacniho zisku. Pouziva se proto, ze en-
tropie a informacni zisk neberou v tvahu pocet hodnot atributu. Informacni zisk
také preferuje vybér atributu, které maji velké c¢iselné hodnoty, coz neni zrovna
nejlepsi feseni. Nevyhodou pomérného informacniho zisku je, ze se stava nestabilni
pri informaénim rozdéleni blizicim se 0. Atribut s nejvyssim pomérnym informaénim

ziskem se vybird jako rozdélovaci atribut.

Zisk(A)
PIZ(A) = ————~
(4) Vétveni(A)

n

Vétveni(A) = — Z (p(ai) logy (p(a;)))

i=1

Gini index

Gini index se pouziva u algoritmu CART a vyjadiuje ¢iselny odklon Lorenzovy
krivky od kiivky dokonalého rozdéleni. Bere v iivahu binarni rozdéleni vSech atri-
butu. Jestlize existuje v moznych hodnot, pak existuje 2¥ moznych podmnozin. Atri-
but, ktery nejvice redukuje spatna data, je vybran jako rozdélovaci atribut. Tento

atribut piedstavuje bud rozdélujici podmnozinu (pro diskrétni hodnoty rozdélujiciho

atributu) nebo bod rozdéleni (pro spojité hodnoty rozdélovactho atributu).

n

Gini =1-Y  (p(a:)?)

=1
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2.10.4 Prorezavani rozhodovaciho stromu

Prorezavani rozhodovacich stromu ma za kol profezavany strom zmensit a zjed-
nodusit.

Pokud skonéi vétveni tim, ze vSsechny priklady odpovidajici jednotlivym listovym
uzlum patii do téze tiidy (provede se algoritmus TDIDT), muze dojit k piipadu,
ze se pozadavek na bezchybnou klasifikaci trénovacich dat preuci. Jinak feceno,
ve strukture se zohledni i zavislosti, které jsou ve skutecnosti Sumem a které souviseji
se samotnymi trénovacimi daty a nikoliv s analyzovanou problematikou.

Mimoto se také vétsinou stane, ze je strom prili§ rozvétveny (= mald srozumi-
telnost) a bezchybna klasifikace trénovacich dat nenif korektni (korekce u klasifikace
je zpusobena vétsinou Sumem). Aby se predeslo témto negativnim vlivam, musi
se zajistit, aby v listovém uzlu byly pokud mozno ptiklady jedné tiidy. Diky tomu
se vysledny strom zmensi, zjednodusi a stane se srozumitelnéjsim, ale za cenu, ze
se u néj zhorsi chovani pri klasifikaci trénovacich dat. Pokud je potifeba rozhodovaci

strom ofezat, lze to provést témito zpusoby:

1. modifikaci puvodniho algoritmu — nevytvari se puvodné mysleny, ale jiz

ofezany strom;
2. pozdéjsim profezanim vzniklého uplného stromu.

V druhém piipadeé se u jednotlivych nelistovych uzlu posuzuje, jaké dopady bude
mit odstranéni daného uzlu na uplny strom.

Obecné pro oba piipady plati, ze schopnost prorezat strom znamenda poznat,
kdy se da nelistovy uzel nahradit listem. K této operaci se pouZivaji bud nova
data (testuje se jimi jen pozadované prorezani) nebo se provede statisticky test

z trénovacich dat, tzv. cross-validation [13]. Vyjadieni algoritmu profezani:
1. strom se prevede na pravidla;

2. jednotliva pravidla se odstrani z podminky piekladu a kdyz dojde ke zlepseni
odhadované spravnosti, generalizuje se;

3. profezana pravidla se uspotradaji podle odhadované spravnosti a v této po-

sloupnosti se pouziji pro klasifikaci.

Vice o této problematice lze nalézt v [9)].

2.10.5 Vyhody a nevyhody

Vyhody rozhodovacich stromi:

e jsou snadno pochopitelné;
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maji schopnost snaze vysvétlit vysledek — snadné porozumeéni jejich vystupu

(oproti ostatnim algoritmum);

jsou schopny zpracovavat jak cislicova tak i kategoricka data;

maji schopnost detekovat nelinearni zavislosti;

dobrd intuitivnost jejich pouziti;

dobte mapuji sadu pravidel obchodovani;

daji se aplikovat na skutecné problémy.

Nevyhody rozhodovacich stromaii:

e jsou omezené na jeden atribut vystupu (musi byt navic kategoricky);
e algoritmy rozhodovacich stromu jsou nestabilni;

e stromy vytvorené z Ciselnych datasett mohou byt slozité.
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3 NAVRH ALGORITMU

Algoritmus pro tvorbu rozhodovaciho stromu byl implementovan na platformé
Java(TM) SE Development Kit. Jako vyvojové prostiedi byl pouzit program Ec-
lipse.

3.1 Konstrukce algoritmu

Pro spravné fungovani rozhodovactho stromu je tfeba mimo vytvoreni spravného
algoritmu osetfit vhodny vybér dat a jejich forméat pro zpracovani. Jde o to, ze jesté
predtim, nez dojde k ziskani pozadovanych informaci pro vytvoreni rozhodovaciho
stromu, je dulezité pochopit a vhodné pripravit (formétovat) vstupni data. Pokud
se vychéazi z toho, ze data pred vstupem do dolovaciho procesu vzesla z urcitého
dlouhodobého déje (sledované situace), vétsinou sta¢i mit spravné popsany vstupni
atributy (jednotlivé vlastnosti déje) a spravneé klasifikovan a zarazen vystupni atri-
but.

Pokud se bude vychéazet z toho, ze data budou implementovana prostiednictvim
tabulky vstupnich dat (viz. obr. 3.1), kdy budou atributy (sloupce tabulky) od atri-
butu 1 po atribut n—1 predstavovat nezavislé proménné a atribut n na nich zavislou
proménnou (zavisla, tzv. vystupni proménna muze byt i v jiném sloupci, je to ale
na ukor ptehlednosti), je tfeba brat ohled hlavné na to, aby atributy obsahovaly
skutecnou vlastnost informace a stavy v jejich sloupcich jen néktery z moznych
stavu. P1i jakékoliv jiné formé dojde pii extrakei pozadovanych informaci z téchto
dat k chybé nebo zkresleni.

Piiklady vstupnich dat se nachézeji v tabulkach v sekci testovani algoritmu (viz.
tab. 3.1, tab. 3.2).

Atribut 1 Atribut 2 Atributn - 1 Atribut n
Prvek atributu 1 Prvek atributu 2 Prvek atributu n - 1 Prvek atributu n
Prvek atributu 1 Prvek atributu 2 Prvek atributu n - 1 Prvek atributu n
Prvek atributu 1 Prvek atributu 2 Prvek atributu n - 1 Prvek atributu n

Obrazek 3.1: Tabulka vstupnich dat

Princip fungovéni algoritmu je zobrazen na obrézku (viz. obr. 3.2). Nejprve

se musi do rozhodovaciho stromu vlozit kofenovy uzel, a poté, kdyz je splnéna
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podminka, ze pravé testovany uzel neni kofenovy a zaroven nejsou vSechny jeho

vétve uzaviené, se provedou tyto Casti:

1. osetteni hladiny;
2. osetfeni otevienych uzlu;

3. vyhodnoceni dalstho postupu vétveni.

V opacném piipadé jsou vSechna vstupni data ohodnocena, rozdélena
do pattiénych tiid (rozhodovaci strom je vytvoreny) a algoritmus se ukonéi.

Popis jednotlivych dil¢ich ¢asti algoritmu rozhodovaciho stromu je uveden nize.

?

vloZeni kofenového uzlu

uzel = kofenovy
uzavrene = false

precti druh uzlu & stav vétvi uzlu

ANO

oSetfeni hladiny

oSetfeni otevienych uzll

vyhodnoceni dalSiho postupu vétveni

(uzel != kofenovy uzel) & (vétve uzlu != uzaviené)

Obrazek 3.2: Vyvojovy diagram algoritmu pro tvorbu rozhodovaciho stromu

3.1.1 Vldastnosti typtu uzlia

V prubéhu algoritmu se do stromu vkladaji riazné typy uzla, které maji ruzné vlast-
nosti plynouci z provadéného vypoctu. Uzly se rozdéluji na tii hlavni kategorie:
korenovy uzel, konecné uzly a oteviené uzly. Funkce, ktera tyto uzly do rozhodo-
vactho stromu vklada, je pro vSechny kategorie uzlu stejna, rozdil je pouze v mnozstvi

informace, ktera je pro danou kategorii nezbytna.
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Souhrn informaci o uzlu:

e vétve uzlu - ADT seznam fetézcu vetve uzlu obsahujici vétve uzlu;

e cesta uzlu - ADT seznam fetézcu cesta wzlu obsahujici proslé uzly

od kotrenového uzlu k pocitanému uzlu;

e cesta stavu - ADT seznam fetézcu cesta stavu obsahujici proslé stavy uzlu

od kotenového uzlu k pocitanému uzlu;

e proslé vétve - ADT seznam prosle vetve zahrnuje stavy true a false (stav
true oznacuje, ze je poduzel prosly neboli uzavieny a stav false, ze uzel jesté
nebyl prochézen a ziejmé také vétven), béhem provadéni algoritmu dochdzi

u kazdého z uzlu k postupné zmeéné stavu z false na true;

e vybrany index - celociselny indikdtor wybrany indez, ktery slouzi k zazna-
mendni, ve které vétvi (popf. ve kterém poduzlu) se pravé ohodnoceni uzlu

zastavilo.

Pro korenovy uzel se nastavuje nazev uzlu, vétve uzlu, proslé vétve a vybrany
index. Informace o cesté uzli a cesté stavii musi zustat prazdné, nebot kofenovy uzel
nema zadného predchudce a v ptipadé jejich nastaveni by hrozilo Spatné rozdéleni
dat do tiid.

Konecéné uzly obsahuji pouze informaci o nazvu uzlu. Tato informace ale narozdil
od ostatnich dvou kategorii predstavuje zavisle proménnou ze vstupnich dat algo-
ritmu neboli jeden ze stavu, ktery obsahuje vysledny atribut (sloupec) ze vstupnich
dat.

U otevieného uzlu se vyuziva vSech vyse uvedenych informaci. Jedinym rozdilem

3.1.2 Typy navigaci

Navigace ve vytvorené stromové strukture je realizovana dvéma typy kroku:

e next - slouzi pro skok z aktualniho uzlu na nasledujici uzel; pokud je aktualni
uzel otevieny, skace se na jeho prvni vétev zleva a pokud je konecny nebo

uzavieny, skoc¢i se na dalsi vétev téhoz rodice jako je aktudlni uzel,

e top - pri prikazu top se provede skok z aktudlniho uzlu na jeho rodicovsky

uzel.
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3.2 Diléi ¢asti algoritmu

3.2.1 Vlozeni korenového uzlu stromu

Parametry kofenového uzlu stromu se generuji z extrahované tabulky extr table
(viz. obr. 3.3) pro jejiz sestaveni se vyuzije vSech vstupnich dat. U kofenového uzlu
je nutné nastavit indikator proslych vétvi prosle vetve, ktery poskytuje dvoustavovou
informaci, jestli byla dand vétev uzlu uzaviena nebo ne, a to na hodnotu false.
Algoritmus je zobrazen na obrazku (viz. obr. 3.4).

Atribut Entropie atributu

Stav atributu Entropie daného stavu atributu

l Pocet stavu vystupniho atributu l

1 1 X X X E E
3
59 1 2 X X X E E
O c
»n Q¢
T e 2 1 X X X E E
< <
Co e
s2 2 2 X X X E E
»
cwn
)
Sc
S o
2z
TS n m-1 X X X E E
=3
= n m X X X E E

X= Cetnost vyskytu stavu daného atributu

Obrazek 3.3: Extrahovand tabulka - tabulka pro n atributu (atributy mimo

vystupniho atributu) a jejich m stava

3.2.2 QOsetreni hladiny

V ¢4sti osetien{ hladiny (viz. obr. 3.5) se nejdifve zjistuje, jestli hodnoty vétvi uzlu
vetve uzlu a konecné vétve konec vetve generované extrahovanou tabulkou jsou stejné.
Pokud stejné jsou, znamend to, ze vSechny vétve uzlu budou ukoncené a budeme
vkladat pouze konecné uzly. Jesté je tieba ale zjistit, jestli se algoritmus nachazi
v kofenovém uzlu nebo ne. V ptipadé, ze v kofenovém uzlu bude, provede se vlozeni
vSech koneénych uzli a nastavi se hodnoty jejich indext v prosle vetve (v nadfazeném
uzlu) na hodnotu true. Kdyby algoritmus v kofenovém uzlu nebyl, provedou se stejné
operace, ale poté je tieba jesté skocit na predchazejici uzel a porovnat, jestli ma také
vSechny prosle vetve v poradku.

Kdyz generované hodnoty wetve uzlu a konec vetve nejsou stejné, znamena to,
ze vSechny vétve uzlu nejsou konecné a je teba vkladat uzly jeden po druhém. Proto

se u jednotlivych vétvi urcuje jestli jsou jejich uzly koneéné nebo oteviené, vklada
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?

generuj extrahovanou tabulku

vloz kofenovy uzel

precti index

ANO

index < velikost vetve_uzlu pridej prosle_vetve(false)

inkrementuj index

L

Obrazek 3.4: Vyvojovy diagram vlozeni kofenového uzlu stromu

se prislusny uzel a prislusna hodnota na prislusny index ADT stromu prosle vetve
predchudce. Rodil mezi vlozenim ukonc¢eného uzlu a otevieného uzlu je v tom,
ze uzavieny uzel ponese jen svuj nazev, zatimco u otevieného uzlu lze vlozit pouze
jeho cestu uzlu a cestu stavu, které musi byt spravné nastaveny. Je to z toho divodu,
ze otevieny uzel se muze déle vétvit (generuje se u néj nové extrahovanda tabulka,
urcuje se nazev uzlu a vSechny ostatni soundlezitosti jako u vkladani kofenového
uzlu).

Grafickd podoba hladin u rozhodovaciho stromu je zobrazena na obrazku (viz.
obr. 3.6).

3.2.3 Osetreni otevienych uzlia

Osetieni otevienych uzlu spociva v tom, ze se nejdiive v cyklu porovnavaji stavy
ADT seznamu prosle vetve s velikosti tohoto seznamu. Porovnédvat se zacina vzdy
od hodnoty uzlu vybrany index (oznacuje, na kterém indexu ADT seznamu pro-
sle vetve se algoritmus nachézi, aby nedoslo k tomu, ze se za¢ne porovnavat pokazdé
od stejné hodnoty, ale zacne se od predchozi hodnoty a zjisti se patii¢ny piirustek).
Vyuziva se pritom také identifikatoru falses, ktery méa na zacatku cyklu nastave-
nou hodnotu true a pii kazdém kladném porovnani, jestli je index ADT seznamu
roven true, zustane jeho hodnota na true a prirustek poc do se inkrementuje. Po-
kud porovnani neni kladné (tj. dojde se na prvni otevieny uzel), zméni se hod-
nota identifikatoru na false a zadné dalsi navysovani prirustku poc do uz nenastane.

Timto zpusobem se nalezne hodnota kolikrat je tfeba zavolat navigaci na dalsi uzel,
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ANO | vloz v&echny konec_uzly
nastav prosle_vetve(true)

velikost table.vetve uzlu ==
velikost table.konec_uzlu

uzel == kofenovy

_poc = 0 vloZ v§echny konec_uzly
index = 0 nastav prosle_vetve(true)
navigace “top”
index =0
precti index

prosle_vetve(index)

inkrementuj index
== true

N

precti index |

inkrementu;j ind

index < velikost poc = 0 vlozZ konec_uzel
table.vetve_uzlu ind=0 prosle_vetve(index) = true
precti ind

ind < velikost
table.konec_vetve

table.vetve uzlu(index)
== table.konec_vetve(ind)

inkrementuj index inkrementuj poc

nastav cesta_uzlu
nastav cesta_stavu
vloz uzel
prosle_vetve(index) = false

inkrementu;j ind

poc == velikost
table.konec_vetve

Obrazek 3.5: Vyvojovy diagram osetieni hladiny
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hladina

— e o ———

hladina

Obrazek 3.6: Grafické zobrazeni hladin u rozhodovaciho stromu (R - kofenovy uzel,

K - konecny uzel, O - otevieny uzel)

aby se docililo prvniho otevieného uzlu a nebyl prekonan rozsah navigace na dalsi
uzel.

Hodnota prirustku se nastavi jako vybrany index uzlu a provede se preskoceni
na prvni otevieny uzel, ¢imz se stane aktualnim uzlem pro dalsi praci algoritmu.
Ta spociva ve vygenerovani extrahované tabulky, ktera poskytne pro aktudlni uzel
jeho nazev a vétve. Pro vétve uzlu je pak potieba v cyklu nastavit prosle vetve
na hodnotu false. VSe je zobrazeno na obrézku (viz. obr. 3.7) Grafické zobra-
zeni, jakym zpusobem se prochazi a vytvari cely rozhodovaci strom je zobrazeno

na obrazku (viz. obr. 3.8).

3.2.4 Vyhodnoceni postupu vétveni

Prvnim tkolem této casti je "prenést”’aktualni uzel na co nejvyssi hladinu.
Tim je mysleno, ze pokud jsou vSechny prosle vetve uzlu nastaveny na hodnotu true
(uzel je uzavien), sko¢i se pomoci navigace na uzel o hladinu vyse (tj. na rodicovsky
uzel) a to se dgje tak dlouho, dokud bud’ nenf algoritmus na kofenovém uzlu nebo
pokud neni tato podminka vyvracena.

Druhym tkolem je nastavit hodnotu identifikatoru uzavrene na hodnotu, ktera
umozni provedeni dalstho cyklu celého algoritmu (hodnota false), popfipadé algo-
ritmus ukon¢i (pfi hodnoté true). Ukonceni algoritmu je ale podminéno navic tim,
ze se aktudlni uzel bude nachéazet v korenovém uzlu. Realizace nastaveni identi-

fikatoru uzavrene spo¢iva v tom, ze se u uzlu projede ADT seznam prosle vetve
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poc_do =

falses = true
index = vybrany_index

1

prosle_vetve(index)

==true

falses = false

predti index

NE

index < velikost
prosle_vetve

falses = true

inkrementuj index [&

ANO

falses == true

poc_do=0

vybrany_index = poc_do

poc_do !=0

NE

ANO

skok =0

precti skok

ANO

skok < poc_do

navigace “next”
inkrementuj skok

generuj extrahovanou tabulku

nazev_uzlu = table.nazev_uzlu

vetve_uzlu = table.vetve_uzlu
index =0

inkrementuj poc_do

precti index

index < velikost
vetve_uzlu

Obrazek 3.7: Vyvojovy diagram osetieni otevienych uzlu

nastav prosle_vetve(false)
inkrementuj index
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“ hladina

Obrazek 3.8: Grafické zobrazeni vytvareni rozhodovaciho stromu (R - kofenovy uzel,

K - koncovy uzel, O - otevieny uzel)

a pokud ma jednu hodnotu rovnu false, nastavi se identifikator uzavrene na hodnotu
false.
Oba tikoly jsou zachyceny na obrazku (viz. obr. 3.9).

3.2.5 Generovani extrahované tabulky

Velikost extrahované tabulky (viz. obr. 3.3) definuji jeji sloupce a fadky. Pocet
sloupct je uréen dvéma vstupnimi sloupci (atribut, stav atributu), poctem prvku
vystupniho atributu a libovolnym mnozstvim sloupcu pro vypocet vyznamnosti
atributu (pfi pouziti entropie bylo vyuzito dvou sloupcu - entropie daného stavu
atributu, entropie atributu). Pocet fadku extrahované tabulky uddva soucet stavu
atributit mimo stavu vystupniho atributu.

Pro vygenerovani extrahované tabulky je potieba dodrzet nasledujici postup:
1. prevod néazvu atributu na cisla;

2. nalezeni potiebnych radk;

3. zjisténi hodnot prvnich dvou sloupct a poc¢tu hodnoticich stavi;

4. vytvoreni extrahované tabulky;

5. doplnéni statistickych hodnot;

6. vypocet entropie stavu atributu;
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pocet =0
ind=0

predti ind —l

inkrementuj ind_pv

ANO |
ind_pv=0

ind < velikost cesta_stavu

inkrementuj pocet

precti ind_pv

ind_pv < velikost
prosle_vetve

prosle_vetve(ind_pv)
== true

inkrementuj ind_pv

pocet = velikost
prosle_vetve

navigace “top”

uzavrene = true
index =0

uzavrene = false

precti index inkrementuj index

index < velikost
prosle_vetve

prosle_vetve(index)
== false

pocet =0
inkrementuj ind

Obrazek 3.9: Vyvojovy diagram vyhodnoceni postupu vétveni
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7. vypocet entropie atributi;
8. stanoveni nejvyznamnéjsiho atributu a jeho vyhodnoceni.

Podrobnéjsi rozebrani bodu tohoto postupu je uvedeno nize.

Pievod nazvu atributu na ¢isla

Prevod ndzvu atributu na éisla (viz. obr. 3.10) slouzi k ziskdni ADT seznamu
cisla atributu a ADT seznamu sloupce. Vstupnimi parametry pro vypocet jsou jedno-
rozmérné pole atributy, které obsahuje nazvy atributu vstupnich dat a ADT seznam
cesta uzlu, ve kterém jsou ulozeny nazvy uzlu vedouci k poéitanému uzlu.

ADT seznam cisla atributu v sobé nese ulozena jednotliva cisla pouzitych
vstupnich atributu (jde o prevedené ndzvy ze seznamu cesta uzlu do celociselnych
hodnot). V algoritmu se porovnavaji polozky seznamu cesta uzlu s polozkami se-
znamu atributy a v piipadé jejich shody se ulozi ¢iselnd hodnota do seznamu
cisla atributu.

ADT seznam sloupce obsahuje celociselné hodnoty atributu vstupnich dat
(sloupct vstupnich dat) mimo téch atributu, které jsou obsazeny v seznamu
cesta uzlu (téch uz pri vytvareni extrahované tabulky neni potfeba - vyplyva
to z déleni dat do pattiénych tfid). Nejprve se naplni ADT seznam sloupce hodno-
tami ADT seznamu atributy a poté, kdyz se rovnaji polozky ADT seznamu sloupce
polozkdm ADT seznamu cisla atributu, se provede v ADT seznamu sloupce jejich

vymazani.

Nalezeni potirebnych radka

Funkce pro nalezeni potifebnych fadki mé za tikol nalézt a zapsat fadky vstupnich
dat, které jsou nutné pro déleni do dané tridy podle entropie. Vyvojovy diagram
této funkce je zobrazen na obrazku (viz. obr. 3.11) Vstupem jsou dvourozmérné pole
vstupnich dat vstup data, ADT seznam cisla atributu a ADT seznam cesta stavu,
ktery obsahuje nazvy stavu (vétvi) vedoucich k po¢itanému uzlu. Vypocet se provadi
tak, ze se u jednotlivych radku vstupnich dat prochéazi sloupce a porovnavaji se jejich
hodnoty s hodnotami v seznamu cesta stavu. Pokud se tyto hodnoty rovnaji a rovnaji
se zaroven ve vsech sloupcich soucasné, poklada se radek jako vyhovujici a jeho ¢islo

je vlozeno do ADT seznamu cisla radku, ktery predstavuje vystup.

Zjisténi hodnot prvnich dvou sloupcti a po¢tu hodnoticich stavi

Zjisténi hodnot prvnich dvou sloupcu u extrahované tabulky probihda tak,
ze se prochazi fadky u jednotlivych sloupcu a porovnavaji se jejich hodnoty s hod-

notami ADT seznamu zasobnik (slouzi pro zjisténi, jestli byl dany stav atributu
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uzel_cesty =0

precti uzel_cesty

uzel_cesty <
velikost cesta_uzlu

NE

atribut = 0

|— vloz cisla_atributu(atribut)

precti atribut

inkrementu;j atribut

atribut <
velikost atributy

atribut =0

precti atribut

atribut <
velikost atributy

sloupec =0

ANO | vioz sloupce(atribut)

inkrementuj atribut

L

atributy[atribut] ==
cesta_uzlu(uzel_cesty)

precti sloupec

sloupec <
velikost sloupce

ANO

cis_atr=20

|— odstran sloupce(sloupec)

precti cis_atr

inkrementu;j cis_atr

cis_atr < velikost
cisla_atributu

inkrementuj sloupec

sloupce(sloupec) ==
cisla_atributu(cis_atr)

Obrazek 3.10: Vyvojovy diagram pievodu nazvu atributu na ¢isla
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max = velikost cisla_atributu
pocet =0
radek =0

precti radek

ANO
radek < pocet fadku vstup_data

sloupec =0

vstup_data
[cisla_atributu(sloupec)][radek] ==
cesta_stavu(sloupec)

inkrementuj pocet
inkrementuj sloupec

precti sloupec

sloupec < velikost cisla_atributu

NE

ANO

ANO

inkrementuj sloupec

pocet == max

vloz cisla_radku(radek)

NE

pocet =0 ¢

inkrementuj radek

Obrazek 3.11: Vyvojovy diagram nalezeni potiebnych radku
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jiz vlozen). Pokud jsou jejich hodnoty stejné, inkrementuje se celo¢iselnd proménnd
vyskyt. V dalsim kroku se algoritmus ptd, jestli je proménnd wvyskyt rovna nule.
V piipadeé ze ano (to znamend, ze dany stav atributu (pravé vybraného sloupce) jesté
nebyl vlozen do ADT seznamu zasobnik), je aktudlni stav atributu pfiddn do ADT
seznamu zasobnik a index atributu se prida do ADT seznamu atribut, kde se ukladaji
atributy pro prvni sloupec extrahované tabulky. V ptipadé, ze je proménnda wvy-
skyt ruzna od nuly, vynuluje se a nic se nepridava. Dale se pak zaznamendvaji
pocty stavu u jednotlivych atributu, a to do celoc¢iselného ADT seznamu po-
cty stavu a vSechny stavy daného atributu se ptidaji z ADT seznamu zasobnik
do ADT seznamu stavy atributu. To se provadi pro kazdy sloupec vstupnich dat.
V ADT seznamu stavy atributu se nahromadi postupné vSechny stavy. Na konci
cyklu se pro kazdy sloupec zapise do proménné poc hodn stavu pocet hodnoticich
stavu pro dany sloupec (tato proménnd se vzdy pro kazdy atribut ptepise, a proto
v ni zustane jen pocet hodnoticich stavu pro posledni atribut, ktery obsahuje hod-
notici stavy) a vynuluje se ADT seznam zasobnik. Graficky je cely prubéh zobrazen
na obrézku (viz. obr. 3.12).

Definovani extrahované tabulky

Blok vytvoreni extrahované tabulky v sobé obsahuje kromé nadefinovani veli-
kosti extrahované tabulky také naplnéni jejich prvnich dvou sloupcu, zaznamenani
vystupnich stavu a vymazéani ADT seznamu, kterych jiz nebude potieba (ADT
seznam  stavy atributu a ADT seznam atribut). Ve je zachyceno na obriazku
(viz. obr. 3.13).

K naplnéni prvnich dvou sloupcu sta¢i znat pocet radku extrahované tabulky.
Pro kazdy radek se vkladaji do prvniho sloupce extrahované tabulky hodnoty z ADT
seznamu atribut a do druhého sloupce hodnoty z ADT seznamu stavy atributu.
Tim jsou osetfeny prvni dva sloupce. K zaznamenani vystupnich stavu je pouzito
ADT seznamu wyst stavy, do kterého se vlozi patricna data z ADT seznamu stavy
atributu (vlozi se jen ty stavy, které odpovidaji poslednimu sloupci ve vstupnich

datech). Tyto hodnoty se posléze pouziji v bloku doplnéni statistickych hodnot.

Doplnéni statistickych hodnot

Jesté nez se zacnou do extrahované tabulky dopliovat statistické hodnoty, vlozi
se do jejich poli nuly. Je to z toho duvodu, ze se jednotlivé dané bunky extrahované
tabulky postupné inkrementuji. Navic kdyby se neinkrementovaly, zustane v nich
hodnota nula misto prazdné hodnoty, kterou neni tfeba pozdéji osetrovat.

Pti samotném doplnovani statistickych hodnot jde o to, aby se hodnoty

predem urcenych sloupcu a tadku porovnavaly s patficnymi stavy atributu
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I
? radek =0

poc_hodn_stavu =0 |
vyskyt =0
sloupec =0 piecti radek |¢

precti sloupec

radek <velikost
cisla_radku

ind=0

sloupec <
velikost sloupce

precti ind

N

pridej pocty_stavu(velikost zasobnik)

dex=0
| ind < velikost ANO
zasobnik
dex=0
>| precti dex ANO|  pridej zasobnik(vstup_data[sloupce
vyskyt == (sloupec)][cisla_radku(radek)]
pfidej atribut(atributy[sloupce(sloupec)])
dex < velikost ANO NE
zasobnik vyskyt = 0
poc_hodn_stavu = velikost zasobnik
_ vymaz zasobnik inkrementuj radek
inkrementuj sloupec

pridej stavy_atributu(zasobnik(dex))

zasobnik(ind) == vstup_data ANO

[sloupce(sloupec)][cisla_radku(radek)]

inkrementuj vyskyt

inkrementuj ind

L

Obrazek 3.12: Vyvojovy diagram zjisténi hodnot prvnich dvou sloupct a poctu hod-

noticich stavu
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vytvor extr_tabulka
radek =0

precti radek

extr_tabulka[O][radek] = atribut(radek)
extr_tabulka[1][radek] = stavy_atributu(radek)
inkrementuj radek

radek < pocet radkua
extr_tabulka

radek = pocet fadka
extr_tabulka

precti radek

pridej vyst_stavy(stavy_atributu(radek))
inkrementuj radek

radek < velikost
stavy_atributu

vymaz stavy_atributu
vymaz atribut

Obrazek 3.13: Vyvojovy diagram definovani extrahované tabulky

v zavislosti na vystupnich stavech a v pripadé jejich shody se v extrahované tabulce
pod spravnou bunkou inkrementovala jeji hodnota. Nejlépe je tento postup vidét
na obrazku vyvojového diagramu doplnéni statistickych hodnot (viz. obr. 3.14).
Funguje to tak, ze se ve vstupnich datech vstup data a jednorozmérném poli
jejich atributt atributy prochézi jednotlivé sloupce urcéeného radku, zaznamenéavaji
se nézev sloupce (do proménné atributs), stav sloupce (do proménné stav) a vystupni
stav (do proménné hodnota). Poté se pro uréeny fadek extrahované tabulky po-
rovnava, jestli je shodny jeho nazev atributu s nazvem atributu v proménné atributs,
a soucasneé jestli je shodny nazev stavu atributu s nazvem stavu atributu v proménné
stav, tim se nalezne fadek v extrahované tabulce s odpovidajicim atributem a stavem
atributu. Pokud tomu tak je, projdou se jednotlivé indexy ADT seznamu vyst stavy,
porovnaji se z proménnou hodnota a jsou-li stejné, ulozi se ¢islo sloupce vystupniho
stavu do proménné cislo. Tim jsou urceny vSechny parametry bunky v extrahované

tabulce a vybrana buika se inkrementuje.
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sloupec = 2

precti soupec

N

sloupec < pocet

precti radek

radek < pocet fadku
extr_tabulka

extr_tabulka[sloupec][radek] = 0
inkrementuj radek

cislo=0
radek =0

precti radek

radek < velikost
cisla_radku

NE

sloupcl extr_tabulka

inkrementu;j sloupec

ANO
sloupec =0

precti soupec

N

I

sloupec < velikost
sloupce - 1

inkrementuj radek

ANO

atributs = atributy[sloupce(sloupec)]
stav = vstup_data[sloupce(sloupec)]
[cisla_radku(radek)]
hodnota = vstup_data[velikost sloupce +

(velikost cesta_uzlu - 1)][cisla_radku(radek)]

rad < pocet radkl
extr_tabulka

NE

inkrementuj sloupec

rad =0
precti rad
ANO (extr_tabulka[O][rad] == atributs) ANO ——
&& extr_tabulka[1][rad] == stav) ind=0
NE
inkrementuj rad

prectiind [¢ inkrementuj ind
ind < velikost~ANO hodnota == ANO — p—

vyst_stavy vyst_stavy(ind) cislo ==1in

NE

NE

extr_tabulka[2 + cislo][rad] ++

inkrementuj rad

Obrazek 3.14: Vyvojovy diagram doplnéni statistickych hodnot
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Vypocet entropie stavia atributa

Blok doplnéni entropie stavu atributu predstavuje jakysi mezivypocet pro urceni
entropie atributu a pocita se jen ze statistickych hodnot extrahované tabulky. Dvou-
rozmérné pole vstupnich dat vstup data a jednorozmérné pole jejich néazvu atributu
atributy nejsou zapotiebi.

Pro urceni hodnot entropie stavu atributu se pro kazdy radek extrahované ta-
bulky projdou sloupce obsahujici statistické hodnoty extrahované tabulky (sloupce
od indexu dva po pocet sloupcu extrahované tabulky bez dvou poslednich.
Ty predstavuji pravé entropii stavu atributu a entropii atributu). V prvnim kroku
se vlozi hodnoty sloupcu do ADT seznamu hodnoty a v druhém kroku se z nich
vypocte suma. Tteti krok pro vSechny hodnoty ADT seznamu hodnoty vypocita
do proménné part entropy entropii. Vzorec vypoctu lze nalézt v teoretické casti
i v obrdzku vyvojového diagramu vypoctu entropie stavu atributu (viz. obr. 3.15).
V posledni ¢tvrté ¢asti se hodnota proménné part entropy vlozi do prislusného radku
a sloupce extrahované tabulky, proménné part entropy a suma se nastavi na nulu

a vymaze se ADT seznam hodnoty.

Vypocet entropie atributt

Vypocet entropie atributi se provadi pro stejné fadky a sloupce extrahované tabulky
jako vypocet entropie stavu atributu. Pouziva se i stejny ADT seznam hodnoty, ktery
obsahuje stejné hodnoty daného radku a opét se u néj provede vypocet sumy, ktera
se ulozi do proménné suma. Rozdil je v tom, ze v dalsim kroku se podle vzorce
(viz. obr. 3.16 nebo teoretickd ¢ast) vypocte entropie, kterd se déle prida do ADT
seznamu entr. Poté se vymaze ADT seznam hodnoty a proménné suma a entropie
se nastavi na nulu.

Protoze hodnoty ziskané entropie predstavuji jen diléi hodnoty entropie atributi,
které se pro jednotlivé atributy musi secist, je tieba v dalsim kroku zajistit, aby
se scitaly vzdy jen spravné diléi hodnoty entropie. To se provede pomoci celociselné
proménné atrib, kterd predstavuje dany atribut a celoc¢iselné proménné indikator,
ktera indikuje, kolik polozek z ADT seznamu entruz bylo ptri¢teno do proménné sum.
Cely cyklus pracuje tak, ze se pro pocet polozek ADT seznamu entr pricte urcend
polozka do proménné sum, zvysi se proménna indikator a pak se porovnava, jestli
je proménna indikator rovna polozce ADT seznamu pocty stavu odpovidajici zvo-
lenému atributu. Pokud ano, ptid4 se sum do ADT seznamu soucet (ten shromazd uje
entropie danych atributi), proménnd sum se nastavi na nulu, zvysi se proménnd atrib
a promeénna indikator se nastavi na nulu.

Kdyz jsou entropie atributu ulozeny v ADT seznamu soucet, je jen zapotiebi

je spravneé vlozit do patricnych radku. Pro tento krok se pouzije celo¢iselné proménné
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suma =0.0
part_entropy = 0.0
radek = 0

precti radek

radek < pocet radkul
extr_tabulka

sloupec = 2

precti sloupec

precti index [€

sloupec < pocet sloupcl
extr_tabulka - 2

NE

index <
velikost hodnoty

ind=0

ANO

suma += hodnoty(index)
inkrementuj index

L

pridej hodnoty(extr_tabulka
[sloupec][radek])
inkrementuj sloupec

L

precti ind €

ind < velikost
hodnoty

extr_tabulka[pocet
sloupcl extr_tabulka - 2]
[radek] = part_entropy
part_entropy = 0.0
suma = 0.0
vymaz hodnoty
inkrementuj radek

|

ANO

hodnoty(ind) != 0

* (log(hodnoty(ind) / suma) / log(2))

part_entropy +=
- (hodnoty(ind) / suma)

inkrementu;j ind

y

Obrazek 3.15: Vyvojovy diagram vypoctu entropie stavu atributu
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skok, ktera napovi, do kolika fadku se ma danda hodnota z ADT seznamu soucet
vlozit. Pro kazdou polozku mimo posledni (jde o polozku vystupniho stavu) v ADT
seznamu pocty stavu se porovnd, jestli uz bylo dosazeno hodnoty v této polozce a po-
kud ne, provede se vlozeni aktuélni polozky z ADT seznamu soucet (obsahuje hod-
noty entropii atributu) do ¢isla fadku, kterou oznacuje proménnda skok, posledniho
sloupce extrahované tabulky. Pak se zvysi proménna skok a prejde se na dalsi atri-
but. Nakonec, kdyz je cela extrahovana tabulka hotova, se vymaze ADT seznam

pocty stavu.

Stanoveni nejvyznamnéjsiho atributu a jeho vyhodnoceni

Tato ¢éast se sklada ze zjisténi nejmensi hodnoty entropie (jeji atribut bude podle
definice entropie bran za nejvyznamnéjsi) a urceni dat pro tvorbu uzlu. Vyvojovy
diagram je zobrazen na obrazku (viz. obr. 3.17).

Pii zjistovani nejmensi hodnoty entropie se vyuzivd proménné min entropie,
jejiz hodnota se nastavi na jedna a poté se prochazi posledni sloupec extrahované
tabulky a hledd se entropie, kterd je mensi nez hodnota v proménné min entropie.
Kdyz je mensi hodnota nalezena, vlozi se do proménné min entropie a soucasné
se do proménné nazev uzlu ulozi z prvniho sloupce extrahované tabulky nézev uzlu.
Ten se také ulozi do proménné atr pro dalsi vypocet. Timto postupem se vyhledala
nejmensi hodnota entropie a atribut, ktery ji odpovida.

Pro nalezeni vétvi uzlu staci projit u prvniho sloupce vSechny radky extrahované
tabulky, a kdyz se rovnaji proménné atr, tak se hodnoty z druhého sloupce dané¢ho
radku pridaji do ADT seznamu vetve uzlu. Navic se pro urceni pripadnych koneénych
vétvi a konecnych uzlu vlozi ¢islo radku do celociselného ADT seznamu indexy.
Kdyz je tato ¢ast hotova, skoci se na ¢ést, kterd zjistuje, jestli bude mit vkladany
uzel néjaké konecné vétve a konecné uzly. V této ¢ésti se pro kazdy radek (kazdou
polozku ADT seznamu indexy) prochézi sloupce extrahované tabulky od druhého
po pocet sloupcu - 2 a ovéruje se, jestli neni nékterd z hodnot rovna nule. Pokud
ano, inkrementuje se celociselnad proménnd poc nul a pokud ne, nastavi se celociselna
proménna index kon uzlu na hodnotu aktualniho sloupce. Pak se porovnava, jestli
je hodnota proménné poc nulrovna hodnoté proménné poc hodn stavu - 1. Kdyz tomu
tak je, vlozi se do ADT seznamu konec vetve hodnota extrahované tabulky z druhého
sloupce a radku odpovidajici hodnoté z proménné index. Mimoto se vlozi i hodnota
polozky index kon uzlu - 2 z ADT seznamu vyst stavy do ADT seznamu konec uzel,

proménna poc nul a proménna index kon uzlu se nastavi na nulu.
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?

entropie = 0.0
radek =0

precti radek

radek < pocet fadku
extr_tabulka

NE

sloupec = 2

precti sloupec

sloupec < pocet sloupcl

extr_tabulka - 2

index =0

precti index [¢

pfidej hodnoty(extr_tabulka
[sloupec][radek]
inkrementuj sloupec

index < velikost
hodnoty

ANO| suma += hodnoty(index)
inkrementuj index

sum = 0.0
indikator = 0

entropie = suma / (velikost cisla_radku)
* extr_tabulka[(pocet sloupcu extr_tabulka - 2)][radek]
pfidej entr(entropie)

vymaz hodnoty
suma = 0.0
entropie = 0.0

inkrementuj radek

atrib =0
index =0

precti index

inkrementuj index

sum += entr(index)
inkrementuj indikator

> precti ind

indikator ==
pocty_stavu(atrib)

ind < velikost ANO
pocty_stavu - 1

poc =0

NE

vymaz pocty_stavu

pocty_stavu(ind)

pfidej soucet(sum)
ANO sum = 0.0 N
inkrementuj atrib
indikator = 0
precti poc
D06 < ANO extr_tabulka[pocet sloupcu

inkrementu;j ind

extr_tabulka - 1][skok] = soucet(ind)
inkrementuj ind
inkrementuj poc

Obrazek 3.16: Vyvojovy diagram vypoctu entropie atributu
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! |

atr=
min_entropie = 1.0 min_entropie(extr_tabulka[sloupec_entropie][radek])
sloupec_entropie = pocet sloupct extr_tabulka - 1 atr = extr_tabulka[O][radek]
radek =0 nazev_uzlu = extr_tabulka[O][radek]
precti radek inkrementuj radek

ANO ANO

extr_tabulka[sloupec_entropie]
[radek] < min_entropie

radek < pocet radkl
extr_tabulka

radek =0

precti radek inkrementuj radek

pridej indexy(radek)
pFidej vetve_uzlu(extr_tabulka F—>
[1][radek])

extr_tabulka[0]
[radek] == atr

radek < pocet radku
extr_tabulka

poc_nul =0
index_kon_uzlu =0
index =0
sloupec < pocet sloupcu
precti index extr_tabulka - 2

precti sloupec [&—

ANO

index <
velikost indexy

poc_nul == ANO

poc_hodn_stavu - 1

sloupec = 2

NE

inkrementuj index

inkrementuj sloupec |—

extr_tabulka[sloupec]

lindexy(index)] == inkrementuj poc_nul

index_ukon_uzlu = sloupec

pridej konec_vetve(extr_tabulka[1][indexy(index)]
pfidej konec_uzel(vyst_stavy(index_kon_uzlu - 2))
poc_nul =0
index_kon_uzlu =0

Obrazek 3.17: Vyvojovy diagram stanoveni nejvyznamnéjsiho atributu a jeho vy-

hodnoceni
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3.3 Testovani algoritmu

Funkénost algoritmu pro vytvoreni rozhodovaciho stromu byla testovana na testo-
vacich datech stazenych z internetovych stranek, které navic disponovaly grafickou
podobou rozhodovaciho stromu z danych dat. Diky tomu jde vysledek vystupu al-

goritmu lehce porovnat s vysledkem na danych internetovych strankéch.

3.3.1 Test cislo 1

Z internetovych strének [16] pod polozkou Chapter 6: Decision trees byla stazena
prezentace se surovymi daty (viz. tab. 3.1) pro vytvofeni rozhodovactho stromu
resici oklasifikovani chovani pocasi. Vyslednd graficka podoba rozhodovaciho stromu

shodnd s podobou v prezentaci je uvedena na obrazku (viz. obr. 3.18).

Outlook | Temperature | Humidity | Windy | Class
sunny hot high false N
sunny hot high true N

overcast hot high false P

rain mild high false P
rain cool normal false P
rain cool normal true N

overcast cool normal true P
sunny mild high false N
synny cool normal false P

rain mild normal false P
sunny mild normal true P
overcast mild high true P
overcast hot normal false P
rain mild high true N

Tabulka 3.1: Tabulka surovych dat (test ¢islo 1)

Vytvorena struktura

Algoritmus z poskytnutych surovych dat vytvoril tuto strukturu:
Krok 1: root uzel: Outlook | vetve uzlu: [sunny, overcast, rain]
Krok 2: uzel pro vetveni: | cesta: [Outlook] [sunnyl]
Krok 3: konecny uzel: P

Krok 4: uzel pro vetveni: | cesta: [Outlook] [rain]
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Krok 5: * Humidity | vetve uzlu: [high, normal] cesta: [Outlook]
[sunny]

Krok 6: konecny uzel: N

Krok 7: konecny uzel: P

Krok 8: * Windy | vetve uzlu: [false, true] cesta: [Outlook]
[rain]

Krok 9: konecny uzel: P

Krok 10: konecny uzel: N

Popis vytvorené struktury

Krok 1 vytvaii kofenovy uzel Outlook, ktery ma vétve sunny, overcast a rain.
V kroku 2 se vytvori uzel, ke kterému vede cesta pres Outlook = sunny. Protoze
tento uzel je otevieny a bude se dale vétvit, neni jesté znamy jeho nazev. Ve 3. kroku
se vytvaii koneény uzel (cestu k nému lze odvodit z kofenového uzlu - cesta
je Outlook = overcast) a ve 4. kroku se opét vytvari otevieny uzel, ktery se bude
dale vétvit s cestou Outlook = rain. Kroky 2 az 4 tedy popisuji oSetfeni hladiny
(graficky viz. obr. 3.6) u kofenového uzlu.

Po zavedeni kofenového uzlu a vytvoreni uzlu jeho vétvi se skoc¢i na uzel prvni
vétve korenového uzlu. Extrahovand tabulka urci, ze jeho nazev bude Humidity, bude
mit vétve high a normal a cesta k nému bude Outlook = sunny. Tuto proceduru
zobrazuje 5. krok. V 6. a 7. kroku se pritadi vétvim uzlu Humidity dva konecné uzly
(pro vétev high uzel N a pro vétev normal uzel P), tim je uzel Humidity u prvni
vétve kofenového uzlu Outlook hotovy a nebot je druhd vétev kofenového uzlu
ukonc¢ena koneénym uzlem (ten byl vlozen v kroku 3) prejde se na posledni treti
vétev korenového uzlu.

Krok 8 urcil nazev uzlu treti vétve kofenového uzlu. Jde o atribut Windy,
u kterého jsou vétve uzlu false a true. Cesta pro identifikaci tohoto uzlu ve stromu
je Outlook = rain. V 9. a 10. kroku se pro uzel Windy vlozi dva konec¢né uzly
(pro levou vétev false to bude uzel P a pro pravou vétev true to bude uzel N).

Teémito deseti kroky je rozhodovaci strom z poskytnutych dat vytvoren a algo-
ritmus se ukonc¢i. Kdyz se vytvorena struktura porovna s grafickou podobou roz-
hodovaciho stromu nalezenou v prezentaci z internetovych stranek (viz. obr. 3.18),
je vidét, ze vygenerovany rozhodovaci strom je stejny, rozdil je pouze v piehozeni
vétvi u uzlu Windy (ve vygenerovaném rozhodovacim stromu je vlevo vétev false
a vpravo vétev true). Tento rozdil je zpusoben pii vytvafeni extrahované tabulky,
kdy se z poskytnutych dat (viz. tab. 3.1) u kazdého atributu uklddaji stavy jak jdou
po sobé (v daném sloupci zhora dolu). V tabulce tedy lze vidét, ze u atributu Windy

bude nejdrive stav false a az po ném stav true.
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Outlook

overcast

DO

Obrazek 3.18: Rozhodovaci strom (test ¢islo 1)

3.3.2 Test c¢islo 2

Test ¢islo 2 vyuziva dat z internetové stranky [19]. Data jsou zobrazena v tabulce
(viz. tab. 3.2) a vyslednd grafickd podoba rozhodovaciho stromu shodné s podobou
na internetové strance je zobrazena na obrazku (viz. obr. 3.19). Jde o rozhodovaci
strom Fesici, zda si ¢lovék v urcitém véku, s urc¢itym vzdélanim a prijmem a v ruzném

rodinném stavu koupi dany produkt.

Obrazek 3.19: Rozhodovaci strom (test ¢islo 2)

Vytvorena struktura

Algoritmus z poskytnutych surovych dat vytvoril tuto strukturu:
Krok 1: root uzel: Age | vetve uzlu: [36-55, 18-35, < 18, > 55]

Krok 2: uzel pro vetveni: | cesta: [Age] [36-55]
Krok 3: konecny uzel: won’t buy
Krok 4: uzel pro vetveni: | cesta: [Age] [< 18]
Krok 5: konecny uzel: will buy

Krok 6: * Marital Status | vetve uzlu: [single, married] cesta:
[Age] [36-55]
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Age Education | Income | Marital Status | Purchase?
36 — 55 | master’s high single will buy
18 — 35 | high school low single won’t buy
36 — 55 | master’s low single will buy
18 — 35 | bachelor’s high single won’t buy

< 18 | high school low single will buy
18 — 35 | bachelor’s high married won’t buy
36 — 55 | bachelor’s low married won’t buy

> 55 bachelor’s high single will buy
36 — 55 | master’s low married won’t buy
> 55 master’s low married will buy
36 — 55 | master’s high single will buy
> 55 master’s high single will buy
< 18 | high school | high single won’t buy
36 — 55 | master’s low single will buy
36 — 55 | high school low single will buy
< 18 | high school low married will buy
18 — 35 | bachelor’s high married won’t buy
> 55 | high school | high married will buy
> 55 bachelor’s low single will buy
36 — 55 | high school | high married won’t buy

Tabulka 3.2: Tabulka surovych dat (test ¢islo 2)

Krok 7: konecny uzel: will buy
Krok 8: konecny uzel: won’t buy
Krok 9: * Income | vetve uzlu: [low, high] cesta: [Age] [< 18]
Krok 10: konecny uzel: will buy

Krok 11: konecny uzel: won’t buy

Popis vytvorené struktury

Popis testu ¢islo 2 je obdobny jako u testu cislo 1. Ve vySe uvedenych 11 krocich
se vygeneruje struktura rozhodovaciho stromu, ktera je shodné s rozhodovacim stro-
mem zdroje. Jak je patrné ze vstupnich dat (viz. tab. 3.2), ma vygenerovany roz-
hodovaci strom u uzli Age, Marital Status a Income pouze prehozené poradi vétvi,
které je zpusobené opét ukladanim stavu atributu pii tvorbé extrahované tabulky.

Nejde tedy o chybu, ale o rozdilny postup a pohled pfi vytvéareni algoritmu.
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4 SYSTEM PRO DOLOVANI INFORMACI Z
BAZE DAT NA ZAKLADE GRID TECHNO-
LOGII

Grid technologie je vétsinou hardwarova a softwarovéa infrastruktura poskytujici

standardizovany a levny pristup k vypocetnim sluzbam. Je definovana témito body:

e koordinovani zdroju, které nepodléhaji centralizované sprave;
e pouziva standardni protokoly a rozhrant;

e poskytuje netrivialni kvalitu sluzeb.

Jednoduse lze ftici, ze vyhodou grid technologie je poskytnuti prostredku
(vypocetni vykon, diskovy prostor, prenosova kapacita sité, specidlni hardware
apod.) subjektum, které je zrovna potiebuji.

Jednoduchy systém pro dolovani informaci z baze dat, ktery byl zprovoznén
na skolnim serveru, se skldada z upraveného algoritmu pro tvorbu rozhodovaciho

stromu a byl vytvoren na frameworku pro Javu GridGain [3].

4.1 Instalace

Instalace se rozdéluje na cast pro Javu a ¢ast pro GridGain.

4.1.1 Instalace Javy

Zprovoznéni Java aplikace pro dolovani informaci z baze dat vyzaduje na ser-
veru a pracovni stanici instalaci Javy. V tomto piipadé slo o Sun Java(TM) De-
velopment Kit (JDK) 6 (balicek sun-java6-jdk). Instalace byla spusténa piikazem
sudo apt-get install sun-java6-jdk. Implicitné se tato verze Javy nainstaluje
do /usr/lib/jvm/java-6-sun-1.6.0.07.

Mozny problém pii instalaci

Nekteré verze balickt pro instalaci vyzaduji béhem instalace jeden z dodateénych
balicktu jdk-6-doc.zip nebo jdk-6-doc-ja.zip. Musi mit vlastnika root.root a musi
se umistit do /tmp. Poté by s instalaci Javy nemél byt problém. Balicek jdk-6-

doc.zip je prilozen u elektronické verze prace.
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4.1.2 Instalace GridGain

7 domovské stranky projektu GridGain byla stazena nejnovéjsi verze produktu
(gridgain-unix-2.1.1.sh) a umisténa na server a pracovni stanici. Poté byla insta-
lace na serveru spusténa ptrikazem sudo ./gridgain-unix-2.1.1.sh -c.V piipadé
stanice 1ze GridGain nainstalovat i v grafickém mddu bez pouziti parametru -c. Im-

plicitné se GridGain nainstaluje do /usr/local/gridgain 2.1.1.

4.2 Spusténi systému

Pred spusténim GridGain je nutné nastavit domovské cesty jak GridGain, tak i Javy.
GridGain domovskéd cesta se nastavi na /usr/local/gridgain 2.1.1 a domovska
cesta Javy na /usr/lib/jvm/java-6-sun-1.6.0.07. Pouzije se pfitom piikazu export
JAVA HOME=/usr/1ib/jvm/java-1.5.0-sun-1.5.0.16. Pro GridGain pak export
GRIDGAIN HOME=/usr/local/gridgain 2.1.1.

Idealni je tyto dva prikazy umistit do skupiny piikazu, které se spoustéjl
pii prihlaseni daného uzivatele. Predejde se tim opétovnému definovani obou do-

movskych cest.

4.2.1 Spusténi node

Jednotlivé node se mna serveru popiipadé stanici spoustéji v adresafi

/Jusr/local /gridgain-2.1.1/bin piikazem ./gridgain.sh.

4.2.2 Spusténi aplikace pro dolovani informaci z baze dat

Aplikace pro dolovani informaci z baze dat jsou na serveru umistény v adresari
/home/condor/save/GridGain/data mining algorithms. Jsou zde umistény dveé verze
téze aplikace, a to v podslozkach 01 a 02. Obé maji shodny nazev dt.jar a byly
vytvoreny z diive uvedeného algoritmu pro tvorbu rozhodovaciho stromu s pouzitim
navodu k upraveé aplikace pracujici na framework GridGain. Navod je mozné nalézt
na [3].

Spusténi aplikace se provede piikazem java -jar dt.jar. Po zadani to-
hoto prikazu se spusti aplikace dolovani informaci z béze dat. Data, kterd
se prosttednictvim GridGain zpracovavaji v aplikaci, pochazi z algoritmu pro tvorbu
rozhodovaciho stromu - opét byla pouzita data pro vytvoreni rozhodovaciho stromu,
zda si ¢lovék v urcéitém véku, s urcéitym vzdélanim a ptijmem a v ruzném rodinném

stavu koupi dany produkt.
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4.2.3 Resené problémy

GridGain bézi implicitné pomoci multicastu. Jeho spusténi na skolnim ser-
veru ale doprovazel problém neidentifikovatelnych multicast adres. Multicast ad-
resy by se priradily pomoci piikazu sudo route add -net IPadresa netmask
maskasite dev ethl.

Dalsi krok vedl k mnavstévé spravce sité na Ustavu  telekomunikacf
FEKT VUT v Brné a zjisténi pattiénych multicast adres. Po poradé se spravcem sité
vyslo najevo, ze zprovoznéni multicastu je vzhledem k vyssi politice jeho pridéleni
bylo nutné najit nahradni feseni.

Néhradni feseni predstavovalo zprovoznéni GridGain pomoci JGroups TCP,
kdy se multicast nahradi TCP spojenim mezi danymi uzly.

Dalsim dulezitym bodem pro spusténi GridGain bylo vypnuti IPv6 a nastaveni
pouzitych IP adres do souboru /etc/hosts.

Po vsech téchto krocich jiz Sel GridGain na serveru spustit a byla na ném zpro-
voznéna aplikace pro dolovéani informaci z baze dat (viz. vyse). Vytvoreny rozhodo-
vaci strom odpovidal vytvorenému rozhodovacimu stromu ze sekce testovani algo-
ritmu. Jediné co neslo, bylo vzdjemné provazani serveru a pracovni stanice a jejich

soucasny podil na vypoctu, vypocet provadél pouze server.

Konfigurace JGroups TCP a pomocna nastaveni

JGroups TCP jsou soucasti GridGain a jeho konfigura¢ni soubory se nachézeji
v /usr/local /gridgain-2.1.1/config/jgroups v podadresafich multicast (pro konfigu-
raci multicastu) a tep (pro konfiguraci TCP). Pii zprovoznovéni JGroups TCP byl
dulezity podadresar tcp s konfiguraénim souborem spring-jgroups.xml.

V souboru spring-jgroups.xml je dulezité nastavit cestu k hlavnimu konfi-
gurac¢nimu souboru JGroups TCP s nazvem jgroups.xml. Umisténi jgroups.xml
bylo zvoleno do /home/condor/config a byl nastaven jak podle navodu na [3],

tak i z dalsich ruznorodych zdroju nalezenych na internetu.

Vypnuti IPv6

Verze Ubuntu serveru na skolnim serveru nemé narozdil od novéjsich verzi Ubuntu
serveru integrovany protokol IPv6 piimo v jadre. Proto je jeho vypnuti o dost
jednodussi. Spociva v konfiguraci souboru /etc/modprobe.d/aliases, kde je nutné
nastavit polozku alias net-pf-10 off. Dalsi polozkou, kterd musi byt zménéna
je alias ipv6 off. Tim se zakdze IPv6 v jadie a je tifeba provést update mo-

dulu piikazem update-modules. V piipadé, ze tento piikaz vyhodi chybovou hlasku,
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lze pouzit piikazu sudo dpkg --configure -a. Poté jiz jen staci systém restartovat

(rebootovat).
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ZAVER

Cilem této prace bylo sezndmit se s technikami pro klasifikaci a predikci dat a jejich
moznostmi. Prace se snazi poskytnout uceleny pohled na tyto techniky se zamétenim
na nejcastéji pouzivané metody.

Prvni ¢ast prace prinasi obecny popis klasifikace a predikce, ptriblizuje klasifikac¢ni
proces a pripravu dat pro jeho vstup. Mezi vybrané metody klasifikace byly zahrnuty
asociacni pravidla, Bayesovské klasifikace, genetické algoritmy, metoda nejblizsiho
souseda, neuronové sité a rozhodovaci stromy, které byly do nejmensiho detailu
popsany. Déle byly v praci popsany metody predikce, kde patii linearni a nelinedrni
regrese.

V druhé casti byl podrobné vysvétlen algoritmus pro tvorbu rozhodovaciho
stromu. Jednotlivé diléi ¢asti algoritmu jsou co nejvice rozebrany a jsou k nim
pripojeny dané vyvojové diagramy. Ke konci druhé ¢ésti je u algoritmu pro tvorbu
rozhodovaciho stromu provedeno testovani. Funkénost byla testovana na vzorku dat,
které meély navic v priloze uvedenou grafickou podobu rozhodovaciho stromu, tim
bylo zaru¢eno snadné porovnani. V obou dvou testech byly vygenerované struktury
rozhodovacich stromu totozné s grafickymi podobami rozhodovacich stromu z inter-
netovych stranek a lze tici, ze algoritmus pro tvorbu rozhodovaciho stromu pracuje
SPravneé.

Treti ¢ast prace popisuje vytvoreni a zprovoznéni vypocetniho gridu, ktery lze
dale rozsitovat a lze s jeho pomoci realizovat i vysoce narocné vypocty v kratkém
case. Je zde uvedena jak instalace grid technologie GridGain, tak i jeji spusténi
a Teseni vzniklych problému. U feSeni vzniklych problému je uveden kratky obecny
postup k nalezeni feseni. Samotna aplikace, kterd byla na frameworku GridGain
zprovoznéna, vychazi z upraveného algoritmu popsaného v druhé ¢éasti prace. Vyge-

nerovand struktura po spusténi GridGain odpovida struktufe z poskytnutych dat.
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