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ABSTRAKT
Diplomová práce na téma

”
Př́ıprava cvičeńı pro dolováńı znalost́ı z báze dat - klasifikace

a predikce“ pojednává o nejčastěji použ́ıvaných metodách klasifikace a predikce. Mezi

metody klasifikace byly zahrnuty asociačńı pravidla, Bayesovské klasifikace, genetické

algoritmy, metoda nejbližš́ıho souseda, neuronové śıtě a rozhodovaćı stromy. Metody

predikce obsahuj́ı lineárńı a nelineárńı regresi. V práci je podrobně shrnuta problematika

rozhodovaćıch stromů a je zde detailně popsán algoritmus pro tvorbu rozhodovaćıho

stromu včetně jednotlivých vývojových diagramů. Navržený algoritmus pro tvorbu roz-

hodovaćıho stromu je testován dvěma testy prosťrednictv́ım dat stažených z interne-

tových stránek. Výsledky jsou vzájemně porovnány a jsou popsány rozd́ıly mezi oběma

implementacemi. Práce je napsaná tak, aby čtená̌r po jej́ım p̌rečteńı źıskal p̌redstavu

o jednotlivých metodách a postupech p̌ri dolováńı znalost́ı z báze dat, jejich výhodách,

nevýhodách a problematice, která je s nimi úzce spjatá.

KĹIČOVÁ SLOVA
Dolováńı znalost́ı, Metody dolováńı znalost́ı, Klasifikace, Predikce, Rozhodovaćı 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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”
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V Brně dne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

(podpis autora)



OBSAH
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2.2 Př́ıklady použit́ı metod klasifikace a predikce . . . . . . . . . . . . . . 12
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2.3.4 Výhody a nevýhody . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
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3.18 Rozhodovaćı strom (test č́ıslo 1) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
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3.2 Tabulka surových dat (test č́ıslo 2) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55



ÚVOD

V dneštńı době se ve všech odvětv́ıch produkuje stále větš́ı množstv́ı dat a jednotlivé

organizace si zač́ınaj́ı uvědomovat, že jejich zpracováńı spolu s hlubš́ı analýzou může

vést k daľśımu účelnému mnohdy i ćılenému využit́ı.

Pr̊ukopńıky dolováńı znalost́ı z báze dat byly v minulosti hlavně univerzity

a r̊uzné vědecké kruhy, ale postupem času, kdy jeho vliv zač́ınal stále v́ıce śılit a sla-

vit úspěch, se toto téma začalo dostávat i do ziskového sektoru. Nejčastěji se dnes

využ́ıvá dolováńı znalost́ı z báze dat v marketingových strategíıch, výrobńıch pro-

gramech, kapitálových investićıch a obecně všude tam, kde pomáhá v zostřeném

konkurenčńım boji a t́ım udržuje schopnost konkurence a adaptace daného sub-

jektu. Správná analýza dat totiž odkrývá informačńı proces vedoućı k źıskáńı velmi

cenných informaćı, které lze v konečné fázi efektivně využ́ıt k navýšeńı zisk̊u.

Mezi obory, ve kterých se dolováńı informaćı z báze dat stále v́ıce uplatňuje patř́ı

pojǐst’ovnictv́ı, bankovnictv́ı, telekomunikace, energetika, veřejné služby, zásilkové

služby, maloobchod, farmaceutický pr̊umysl, vědńı discipĺıny a mnohé daľśı.

Dolováńı znalost́ı z báze dat je ze základu postaveno na dvou formách datové

analýzy - klasifikaci a predikci.

V obecném měř́ıtku využ́ıvá dolováńı znalost́ı z báze dat propojeńı poznatk̊u

ze statistiky, databázových systémů a strojového učeńı. Pr̊unik těchto tř́ı oblast́ı

neńı zdaleka snadný a jednoduchý, ale protože v budoucnu bude stále v́ıce r̊ust

objem produkovaných dat, bude dolováńı znalost́ı z báze dat, i za těchto podmı́nek,

nab́ırat stále větš́ıho významu.

9



1 KLASIFIKACE A PREDIKCE

Źıskáváńı informaćı z báze dat je opakuj́ıćı se proces zkoumáńı a analýzy velkého

množstv́ı dat (např. analýza databáze), při kterém jde o to, aby byly v datech

objeveny na prvńı pohled skryté informace, vedoućı ke stanoveńı smysluplných vzor̊u

a pravidel, které následně vedou k aplikaci inteligentńıch rozhodnut́ı. Vı́ce o této

problematice se lze doč́ıst v [20], [12]. Celá metodika by měla zahrnovat pokud možno

co nejlepš́ı instrukce, které by měly předcházet učeńı věćı, které nejsou pravdivé,

nebo učeńı věćı, které jsou pravdivé, ale nejsou užitečné.

Klasifikace a predikce jsou dvě formy z datové analýzy, které mohou být použity

pro źıskáńı popisuj́ıćıho modelu d̊uležitých datových tř́ıd nebo predikce budoućıch

datových trend̊u. Taková analýza může pomoci lépe porozumět rozsáhlým sou-

bor̊um dat. Zat́ımco klasifikace předpov́ıdá a určuje kategorie, druhy a tř́ıdy, predikce

vytvář́ı spojité hodnoty funkćı. Mnoho klasifikačńıch a predikčńıch metod je založeno

na poznatćıch z oblast́ı strojového učeńı, statistiky a hledáńı vzor̊u.

1.1 Klasifikačńı proces

Části klasifikačńıho procesu:

• učeńı - trénovaćı data jsou analyzována klasifikačńım algoritmem, naučený

model je reprezentován klasifikačńımi pravidly;

• klasifikace – u testovaćıch dat je přesnost ohodnocována klasifikačńımi pravidly

a jestliže je přijatelná, mohou být pravidla aplikována ke kvalifikaci nových

dat.

Prvńı krok klasifikačńıho procesu představuje učeńı se charakteristiky nebo

funkce y = f(X), která představuje atribut asociačńı tř́ıdy y závislé na X. Jde

tedy o separaci dat do př́ıslušných tř́ıd. Tuto funkci zastávaj́ı klasifikačńı pravidla,

rozhodovaćı stromy nebo matematické rovnice. V druhém kroku je model použitý

pro klasifikaci.

Zjednodušeně se dá ř́ıci, že ve fázi učeńı jde o to, aby se z trénovaćıch dat

vytvořily za pomoćı klasifikačńıho algoritmu klasifikačńı pravidla. Ve fázi klasifikace

se s využit́ım testovaćıch dat a klasifikačńıch pravidel źıská rozhodnut́ı o př́ıslušných

nových datech. Klasifikačńı proces je zobrazen ńıže (viz. obr. 1.1).
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Klasifikaèní algoritmus

Trénovací data

Klasifikaèní pravidla

Testovací data Nová data

Klasifikaèní pravidla

Rozhodnutí

Uèení

Klasifikace

Obrázek 1.1: Klasifikačńı proces: učeńı, klasifikace

1.2 Př́ıprava dat pro klasifikaci a predikci

Pro lepš́ı přesnost, výkonnost a rozš́ı̌ritelnost klasifikačńıho nebo predikčńıho procesu

se použ́ıvá následuj́ıćıch předzpracováńı dat:

• očǐstěńı dat - jde o předzpracováńı dat úpravou odstraněńı nebo redu-

kováńı šumu a ošetřeńı chyběj́ıćıch hodnot (nahrazeńı chyběj́ıćıch hodnot

nejčastěǰśımi hodnotami atribut̊u nebo nejv́ıce pravděpodobnými statistickými

hodnotami); zat́ımco mnoho klasifikačńıch algoritmů má nějaké mechanismy

pro zacházeńı s šumem nebo chyběj́ıćımi daty, tento krok má pomoci redukovat

nepořádek během učeńı;

• relevančńı analýza - mnoho atribut̊u v datech může být nadbytečných; ko-

relačńı analýza vycháźı z toho, jestli nějaké dva dané atributy jsou statisticky

př́ıbuzné;

• transformace a redukce dat - data mohou být transformována pomoćı normali-

zace, zvláště když jsou k jednotlivým učebńım krok̊um použity neuronové śıtě

nebo metody zahrnuj́ıćı vzdálenostńı měřeńı; normalizace zahrnuje normováńı

všech hodnot pro dané atributy, které spadaj́ı do malého specifického rozsahu.

Data mohou být také redukována použit́ım mnoha jiných metod vycházej́ıćıch

např. z waveletové transformace nebo princip̊u analýzy komponent diskretizačńıch

technik, jako jsou analýza histogramu a shlukováńı.
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2 METODY KLASIFIKACE A PREDIKCE

Mezi základńı techniky klasifikace dat patř́ı asociačńı pravidla, Bayesovské klasifi-

kace, genetické algoritmy, metoda nejbližš́ıho souseda, neuronové śıtě a rozhodovaćı

stromy. Metody predikce zahrnuj́ı lineárńı regresi, nelineárńı regresi a daľśı méně

významné regresně orientované metody. Konkrétńı popisy jednotlivých metod lze

nalézt v [6] nebo [8].

V jednotlivých aplikaćıch klasifikace a predikce u dolováńı informaćı z báze

dat neexistuje žádný jednoduchý př́ıstup, ale většinou se využ́ıvá sad metod, které

se použ́ıvaj́ı samostatně nebo se navzájem kombinuj́ı.

2.1 Vlastnosti klasifikačńıch a predikčńıch metod

Klasifikačńı a predikčńı metody mohou být porovnávány a ohodnocovány podle

následuj́ıćıch kritéríı:

• přesnost - přesnost klasifikátoru představuje schopnost daného klasifikátoru

správně určovat tř́ıdy; přesnost prediktoru odkazuje na to, jak dobře daný

prediktor odhaduje hodnoty předpovězených atribut̊u; vlastnosti a početńı

operace týkaj́ıćı se přesnosti lze nalézt v [8];

• rychlost - označuje výpočetńı nároky při generováńı a použ́ıváńı daných kla-

sifikátor̊u a prediktor̊u;

• odolnost - je schopnost klasifikátoru nebo prediktoru vytvářet správné predikce

i přes výskyt šumových dat nebo chyběj́ıćıch hodnot;

• rozš́ı̌ritelnost - vlastnost klasifikátoru nebo prediktoru zacházet efektivně

s velkým množstv́ım dat;

• vyložitelnost - schopnost porozuměńı a celkového pohledu poskytnutých kla-

sifikátorem nebo prediktorem; vyložitelnost je hodně subjektivńı.

2.2 Př́ıklady použit́ı metod klasifikace a predikce

Metody klasifikace a predikce se v dneštńı době při dolováńı informaćı z báze dat

nejčastěji vyskytuj́ı v ekonomice (predikce a analýza úvěrového rizika, vydáváńı kre-

ditńıch karet), bankovnictv́ı (bankovńı převody – detekce podezřelých finančńıch

transakćı), telekomunikaci (monitoring a analýza informaćı o jednotlivých hovo-

rech, geografické poloze), službách (supermarkety a velkoprodejny – jaká zbož́ı
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jsou prodávána současně a s jakým výskytem), kriminalistice (záznamy zločinc̊u),

lékařstv́ı apod.

2.3 Asociačńı pravidla

Asociačńı pravidla jsou techniky dolováńı informaćı z báze dat, které jsou nejv́ıce

spojené s tzv. analýzou nákupńıho koš́ıku. Při analýze nákupńıho koš́ıku se zjǐst’uje,

které položky si zákazńıci kupuj́ı současně, což v oblasti datových sad záznamů od-

pov́ıdá hledáńı vzájemných vazeb (asociaćı) mezi jednotlivými daty. Jde o pravidla,

která se vyskytuj́ı ve všech programovaćıch jazyćıch (konstrukce IF-THEN) a také

v běžné mluvě. Společně s rozhodovaćımi stromy patř́ı k nejčastěji použ́ıvaným

prostředk̊um k reprezentaci znalost́ı, protože oba tyto prostředky jsou oproti

ostatńım hodně intuitivńı. Vı́ce o asociačńıch pravidlech lze nalézt v [6].

2.3.1 Druhy asociačńıch pravidel

U asociačńıch pravidel existuj́ı tyto pravidla:

• vypov́ıdaj́ıćı pravidlo – obsahuje vysoce kvalitńı a vypov́ıdaj́ıćı informace;

• banálńı pravidlo – informace, která je dobře známá lidem obeznámeným s da-

nou problematikou;

• nevysvětlitelné pravidlo – neexistuje vysvětleńı, pro jeho pochopeńı se podniká

určitá návrhová akce.

Banálńı a nevysvětlitelná pravidla se vyskytuj́ı nejčastěji.

2.3.2 Charakteristiky a vlastnosti asociačńıch pravidel

Vlastnosti asociačńıch pravidel:

• spolehlivost (d̊uvěra) – procento počtu všech objekt̊u ku počtu objekt̊u vy-

hovuj́ıćım dané podmı́nce; jinak řečeno jde o podmı́něnou pravděpodobnost

závěru, pokud plat́ı předpoklad; pokud je předpoklad platný, je podmı́něn;

• podpora – počet objekt̊u, které splňuj́ı předpoklad i závěr.

Asociačńı pravidla maj́ı za úkol hledat všechny možné asociace (ekvivalence

apod.) mezi hodnotami jednotlivých atribut̊u, což je doćıleno pomoćı asociačńıch

algoritmů. Tyto algoritmy generuj́ı př́ıslušné kombinace (popř. konjunkce). Při gene-

rováńı prohledáváme prostor všech př́ıpustných konjunkćı do š́ı̌rky nebo do hloubky.
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Prohledáváńı do š́ı̌rky pracuje tak, že se generuj́ı nejprve všechny kombinace

délky jedna, potom kombinace délky dvě, atd.

Prohledáváńı do hloubky je založeno na vygenerováńı kombinace délky jedna

a ta se prodlužuje (o prvńı kategorii daľśıho atributu). Pokud to již nelze provést,

znamená to, že se vyčerpaly kategorie posledńıho atributu, kombinace se zkrát́ı

a změńı se posledńı kategorie.

2.3.3 Automatické generováńı asociačńıch pravidel

Asociačńı pravidla mohou být automaticky generována pokud:

• představuj́ı vzory v datech bez specifikované ćılové proměnné;

• jde o neř́ızené (automatické) dolováńı informaćı;

• je roboticky rozhodnuto, že vzory dávaj́ı smysl.

Často se opakuj́ıćı položky a jejich odpov́ıdaj́ıćı asociace nebo korelačńı pravidla

charakterizuj́ı zaj́ımavé vztahy mezi atributy a tř́ıdami. Z tohoto d̊uvodu mohou

být použity pro efektivńı klasifikaci. Asociačńı pravidla ukazuj́ı silné asociace mezi

hodnotami atribut̊u, které se často vyskytuj́ı v sadách dat. Nejčastěji použ́ıvané

algoritmy u asociačńıch pravidel jsou CBA a CMAR.

Algoritmus CBA

Tento algoritmus patř́ı mezi nejjednodušš́ı algoritmy asociačńı klasifikace. Data jsou

v́ıcenásobně procházeny, odvozené časté množiny položek jsou použ́ıvány ke gene-

rováńı a testováńı deľśıch množin položek. Č́ısla pr̊uchod̊u se rovnaj́ı délce nejdeľśıch

nalezených pravidel. Algoritmus CBA [10] použ́ıvá heuristických metod ke kon-

struováńı klasifikátoru, kdy jsou pravidla organizována podle klesaj́ıćı priority

na d̊uvěryhodná a únosná. Pokud má sada pravidel nějakého předch̊udce, je pra-

vidlo s nejvyšš́ı d̊uvěryhodnost́ı vybráno k reprezentováńı této sady.

Algoritmus CMAR

Algoritmus CMAR [15] od algoritmu CBA odlǐsuje strategie dolováńı četnosti

množiny položek a konstrukce klasifikátoru. Použ́ıvá stromovou strukturu k efek-

tivńımu źıskáńı a uložeńı pravidel a nav́ıc i prořezávaćı pravidla.
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2.3.4 Výhody a nevýhody

Výhody asociačńıch pravidel:

• v mnoha př́ıpadech nacházej́ı lepš́ı výsledky než tradičńı klasifikačńı metody

(např. C4.5 u rozhodovaćıch stromů).

2.4 Bayesovské klasifikace

Bayesovské klasifikace patř́ı mezi statistické klasifikace [13]. Maj́ı za úkol

předpov́ıdat pravděpodobnosti člen̊u tř́ıd. Při mnoha studíıch byl nalezen jedno-

duchý Bayes̊uv klasifikátor nazývaný prostý Bayes̊uv klasifikátor, který je výkonově

srovnatelný s rozhodovaćımi stromy a s vybranými klasifikátory neuronových

śıt́ı. Bayesovy klasifikátory také vykazuj́ı vysokou přesnost a rychlost při použit́ı

ve velkých databáźıch. Bayesovské klasifikace jsou založeny na Bayesově větě [21].

2.4.1 Bayesova věta

P (H | X) =
P (X | H)× P (H)

P (X)

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

2.4.2 Prosté Bayesovské klasifikace

Prosté Bayesovy klasifikátory předpokládaj́ı, že efekt, který maj́ı hodnoty jednoho

atributu na dané tř́ıdě jsou nezávislé na hodnotách ostatńıch atribut̊u. Jinak řečeno

jde o podmı́něnou pravděpodobnost, která vycháźı z definice Bayesovy věty a kterou

lze zapsat vztahem:

P (Ci | X) =
P (X | Ci)× P (Ci)

P (X)

Kde Ci představuje r̊uzné tř́ıdy.

2.4.3 Bayesovské śıtě

Bayesovské śıtě specifikuj́ı propojeńı distribućı podmı́něných pravděpodobnost́ı. Po-

skytuj́ı grafický model kauzálńıch vztah̊u, na kterém může být vykonáno učeńı.

Trénované Bayesovské śıtě mohou být použity ke klasifikaci. Bayesovské śıtě jsou

také známy pod pojmem pravděpodobnostńı śıtě.

U Bayesovských śıt́ı jsou definovány dvě komponenty - ř́ızený neperiodický dia-

gram a tabulka podmı́něných pravděpodobnost́ı. Každý uzel je ř́ızený neperiodickým
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diagramem reprezentuj́ıćım náhodnou proměnnou. Proměnné muśı být diskrétńı

nebo spojité a odpov́ıdaj́ı aktuálńım atribut̊um daným v datech nebo skrytých

proměnných. Každá proměnná je podmı́něně pravděpodobná bez potomk̊u v dia-

gramu, má pouze rodiče.

Uzel uvnitř śıtě může být vybrán jako výstupńı uzel reprezentuj́ıćı atribut

tř́ıdy. Lze vybrat v́ıce než jeden výstupńı uzel. Na śıt’ mohou být aplikovány

r̊uzné algoritmy učeńı. Při návratu jména jedné tř́ıdy vraćı klasifikačńı proces

pravděpodobnostńı rozděleńı dané pravěpodobnost́ı každé tř́ıdy.

Trénováńı Bayesovských śıt́ı

Při trénováńı Bayesovské śıtě se poč́ıtá, který ze scénář̊u je vhodný. Topologie śıtě

(vrstvy uzl̊u) muśı být dána předem nebo muśı být odvozená z dat. Proměnné śıtě

muśı být všechny viditelné nebo skryté. Souhrn skrytých dat by zahrnoval chyběj́ıćı

hodnoty nebo nekompletńı data.

Některé existuj́ıćı algoritmy pro učeńı topologie śıtě z trénovaćıch dat dávaj́ı vi-

ditelné proměnné, problém je ale většinou s diskrétńı optimalizaćı. Když je známa

topologie śıtě a viditelné proměnné, tak je trénovaćı śıt’ zřetelná. Poč́ıtáńı prob́ıhá

na položkách tabulky podmı́něných pravděpodobnost́ı, podobně jako poč́ıtáńı

pravděpodobnost́ı v prosté Bayesovské klasifikaci. Když je ale dána topologie śıtě

a některé proměnné jsou skryté, vyb́ırá se z r̊uzných metod pro trénováńı śıtě.

2.4.4 Výhody a nevýhody

Výhody Bayesovských klasifikaćı:

• maj́ı minimálńı výskyt chyb v porovnáńı s ostatńımi klasifikátory;

• poskytuj́ı teoretické ospravedlněńı ostatńım klasifikátor̊um, které nejsou

výlučně Bayesovského typu (založeny na Bayesově větě).

Nevýhody Bayesovských klasifikaćı:

• při použit́ı mohou vznikat nepřesnosti v předpokladech;

• někdy docháźı k nedostatku dostupnosti pravděpodobných dat.

2.5 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou heuristické postupy patř́ıćı mezi metody strojového učeńı,

které stejně jako např́ıklad neuronové śıtě nevyuž́ıvá statistického rozděleńı. Jsou
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to algoritmy založeny na evolučńım procesu přežit́ı nejpřizp̊usobivěǰśıho – určitý

druh se během svého vývoje zdokonaluje t́ım zp̊usobem, že se z generace na generaci

přenáš́ı genetická informace jen nejsilněǰśıch jedinc̊u a to tak, že informace může

přecházet př́ımo, s určitou modifikaćı nebo prostřednictv́ım potomk̊u.

Počátečńı populace je vytvářena skládáńım náhodně generovaných pravidel.

Každé pravidlo může být reprezentováno řetězci bit̊u.

2.5.1 Principy evolučńıch proces̊u

Existuj́ı následuj́ıćı principy evolučńıch proces̊u:

• dědičnost – je proces, kdy se z rodičovského objektu źıskávaj́ı vlastnosti nebo

predispozice pro potomka;

• mutace - je dědičná změna genetické informace vzniklá chybou vyvolanou

určitým mutagenem;

• přirozený výběr - je proces výběru jedince z r̊uznorodé skupiny jedinc̊u pomoćı

určitého kritéria, které daného jedince bud’ potlačuje nebo zvýhodňuje;

• kř́ıžeńı - je proces rozmnožováńı určitého druhu, kdy se vycháźı z r̊uzných

vlastnost́ı a predispozićı.

Kritériem hodnoceńı jedinc̊u v populaci je kvalita toho daného řešeńı, která se vy-

jadřuje pomoćı fitness funkce. Přepis fitness funkce může být neměnný po celou dobu

evoluce, nebo se naopak může měnit pro každou novou generaci. U dolováńı infor-

maćı jde o přesnost hypotézy při kvalifikaci. Vı́ce informaćı lze nalézt v [7].

2.5.2 Výhody a nevýhody

Výhody genetických algoritmů:

• jsou ideálńı pro použit́ı v kombinaci s ostatńımi technikami dolováńı dat.

Nevýhody genetických algoritmů:

• vyžaduj́ı výkonově náročné poč́ıtačové zpracováńı.

2.6 Lineárńı regrese

Lineárńı regrese provád́ı aproximaci hodnot př́ımkou (polynomem 1. řádu) metodou

nejmenš́ıch čtverc̊u.
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Př́ımočará regresńı analýza zahrnuje odpovědi proměnné y a jednotlivé proměnné

prediktoru x. Je to nejjednodušš́ı forma regrese a modely y představuj́ı lineárńı

závislost x. Plat́ı vzorec:

y = b+ wx

Kde se předpokládá, že y může být konstanta, b a w jsou regresńı koeficienty,

které mohou být reprezentovány váhami. Vztah pak lze přepsat na:

y = w0 + w1x

Tyto koeficienty se řeš́ı pro metodu nejmenš́ıch čtverc̊u, která umožňuje nalézt

vhodnou aproximačńı funkci pro dané hodnoty. Když bude D trénovaćı sada

skládaj́ıćı se z hodnot proměnných prediktoru x obsahovat referenčńı body formy

(x1, y1), (x2, y2), . . . , (x|D|, y|D|), mohou být regresńı koeficienty odhadnuty použit́ım:

w1 =

∑i=1
|D| (xi − x̄)(yi − ȳ)∑i=1

|D| (xi − x̄)2

Kde x̄ označuje hodnoty x1, x2, . . . , xD a ȳ hodnoty y1, y2, . . . , yD. Koeficienty w0

a w1 často poskytuj́ı aproximaci komplikovaných regresńıch rovnic.

2.6.1 Vı́cenásobná lineárńı regrese

Vı́cenásobná lineárńı regrese představuje rozš́ı̌reńı lineárńı regrese tak, že zahrnuje

v́ıce než jednu proměnnou prediktoru. To dovoluje odpověd́ım proměnné y být

formovány prostřednictv́ım lineárńı funkce. Proměnné nebo atributy n prediktor̊u

A1, A2, . . . , An lze popsat jako X = (x1, x2, . . . , xn). Trénovaćı sada dat D obsa-

huje data ve tvaru (X1, y1), (X2, y2), . . . , (X|D|, y|D|). Vı́cenásobnou lineárńı regresi

se dvěmi proměnnými nebo atributy A1 a A2 jde napsat vztahem:

y = w0 + w1x1 + w2x2

Kde x1 a x2 jsou hodnoty atribut̊u A1 a A2. Metoda nejmenš́ıch čtverc̊u ukazuje

jak až může být rozš́ı̌reno řešeńı.

2.7 Metoda nejbližš́ıho souseda

Metoda nejbližš́ıho souseda patř́ı mezi neparametrické metody klasifikace, u nichž

nepředpokládáme znalost tvaru pravděpodobnostńı charakteristiky. U metody nej-

bližš́ıho souseda jsou tř́ıdy reprezentovány svými typickými představiteli. Tato me-

toda vycháźı ze shlukové analýzy.
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2.7.1 Definice metody nejbližš́ıho souseda

Neznámý prvek a zařad́ıme do stejné tř́ıdy jako aR pokud plat́ı:

baR − ac = minbai − aci=1..n

kde (ai, ci)i=1..n je trénovaćı množina, n je velikost této trénovaćı množiny a ai

je vzorek, kterému je přǐrazena tř́ıda ci.

Algoritmus nejbližš́ıho souseda je hodně jednoduchý, prakticky jde o porovnáńı

prvk̊u trénovaćı a testovaćı množiny. V procesu klasifikace je tedy nový reprezentant

zařazen do tř́ıdy na základě podobnosti, kterou udává nejmenš́ı vzdálenost tohoto

reprezentanta a dané tř́ıdy. Pamět’ová náročnost je úměrná celkovému počtu prvk̊u

v množině a jej́ı zmenšeńı lze provést vhodnou minimalizaćı trénovaćı množiny.

2.7.2 Výhody a nevýhody

Výhody metody nejbližš́ıho souseda:

• neńı třeba znát rozložeńı pravděpodobnosti testovaných dat;

• metoda je chybově srovnatelná se složitěǰśımi metodami;

• jednoduchý návrh a implementace.

Nevýhody metody nejbližš́ıho souseda:

• pomalé rozhodováńı (záviśı na použitém algoritmu);

• vysoká pamět’ová náročnost (pokud se neminimalizuje trénovaćı množina).

2.8 Nelineárńı regrese

Nelineárńı regrese se někdy označuje jako polynomiálńı regrese. Často se j́ı využ́ıvá

při tom, když je třeba právě jedna proměnná prediktoru. Může se modelovat

přidáńım polynomiálńı podmı́nky do jednoduchého lineárńıho modelu. Použit́ım

transformaćı na proměnných lze měnit nelineárńı model na lineárńı, který se dá

lehce vypoč́ıtat pomoćı metody nejmenš́ıch čtverc̊u.

Transformace polynomiálńıho regresńıho modelu na lineárńı regresńı model

předpokládá kubický polynomiálńı vztah daný:

y = w0 + w1x+ w2x
2 + w3x

3
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Pro převedeńı tohoto vztahu na lineárńı formu můžeme definovat nové proměnné:

x1 = x

x2 = x2

x3 = x3

Poté může být vztah převeden na lineárńı formu a zapsán ve tvaru:

y = w0 + w1x1 + w2x2 + w3x3

Výsledný vztah je jednoduše řešený metodou nejmenš́ıch čtverc̊u za pomoćı soft-

waru určeného pro regresńı analýzu. Polynomiálńı regrese se dá shrnout jako zvláštńı

př́ıpad v́ıcenásobné regrese. Výrazy vyšš́ıho řádu x2, x3 a tak dále, jednoduchých

funkćı jednoduché proměnné x, mohou být považovány jako ekvivalenty k přidáváńı

nových nezávislých proměnných. Pořád ale existuj́ı některé nelineárńı modely, které

nemohou být jednoduše převedeny na lineárńı model.

2.9 Neuronové śıtě

Umělé neuronové śıtě [5] jsou paralelńı distribuované systémy výkonných prvk̊u mo-

deluj́ıćı biologické neurony, které jsou účelně uspořádány tak, aby byl systém schopen

požadovaného zpracováńı informaćı. Nevycháźı z žádného statistického rozděleńı.

Zjednodušeně jde o neuronových śıt́ıch ř́ıci, že je to tř́ıda silných a univerzálńıch

nástroj̊u slouž́ıćıch k předpovědi, tř́ıděńı a shlukováńı.

Umělé neuronové śıtě vycházej́ı z nejdokonaleǰśı biologické neuronové śıtě –

lidského mozku (má schopnost zevšeobecnit zkušenost). Podobně jako mozek je tvoř́ı

množstv́ı navzájem propojených element̊u, tzv. neuron̊u. V umělých neuronových

śıt́ıch chápeme neuron jako buňku, která přij́ımá zvenč́ı od jiných neuron̊u popř́ıpadě

vněǰśıho vstupu śıtě podněty a pokud tyto podněty překroč́ı určitý práh, neuron

se aktivuje a sám začne prostřednictv́ım svého výstupu p̊usobit na ostatńı neurony.

Tento proces je podobný rozpoznáváńı vzor̊u a minimalizaci chyby.

Neuronové śıtě byly kritizovány za špatnou interpretaci. Tyto vlastnosti inici-

alizovaly vytvořeńı menš́ıch neuronových śıt́ı, které již byly vhodněǰśı k použ́ıváńı

v dolováńı informaćı z báźı dat. Mohou být také použity když je k dispozici malá zna-

lost vztah̊u mezi atributy a tř́ıdami. Algoritmy neuronových śıt́ı jsou paralelńı. Pa-

ralelńı techniky zrychluj́ı výpočetńı proces. V součastnosti existuj́ı techniky pro ex-

trakci pravidel z trénovaných neuronových śıt́ı. Tyto faktory přisṕıvaj́ı k větš́ımu

zužitkováńı neuronových śıt́ı při klasifikaci a predikci v dolováńı informaćı z báze

dat.
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2.9.1 Charakteristika neuronové śıtě

Neuronovou śıt’ můžeme charakterizovat těmito prvky:

• použitý model neuronu;

• topologie neuronové śıtě;

• zp̊usob trénováńı (učeńı) neuronové śıtě;

• zp̊usob vybavováńı.

Životńı cyklus neuronové śıtě se skládá z organizačńı etapy (model neuronu,

topologie śıtě), adaptivńı etapy (učeńı, trénováńı) a aktivačńı etapy (vybavováńı,

odezva).

2.9.2 Model neuronu

Jednotka neuronové śıtě představuje model biologického neuronu (viz. obr. 2.1).

F(z)

Z

x1

x2

x3

x4

xn

.
.
.

Vstupy

Výstup
Pøenosová

funkce
S

Váhy Pr há

w1

w2

w3

w4

wn

0

Obrázek 2.1: Schéma neuronu

Plat́ı zde vztah:

ω = S(
n∑

i=1

wixi + θ)

Kde ω je výstup neuronu, θ je práh neuronu, x = [x1, x2, . . . , xn]T jsou vstupy

neuronu, w = [w1, w2, . . . , wn]T jsou váhy neuronu a S je přenosová funkce neuronu

definovaná:

S(t) = 0; t ∈ (−∞, 0)

S(t) = 1; t ∈ 〈0,∞)

Podrobněǰśı popis neuronových śıt́ı je k dispozici v [14], [2] a [11].
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2.9.3 Topologie neuronové śıtě

Mezi nejznáměǰśı topologie umělých neuronových śıt́ı patř́ı v́ıcevrstvá śıt’ složená

z vrstev neuron̊u (vstupńı vrstva, jedna nebo v́ıce skrytých vrstev, výstupńı vrstva).

V rámci jedné vrstvy neexistuj́ı mezi neurony žádné vazby, ale neurony z jedné

vrstvy jsou propojeny se všemi neurony sousedńı vrstvy (viz. obr. 2.2).

Předt́ım než začne trénováńı neuronové śıtě, je třeba rozhodnout kolik bude mı́t

struktura jednotek ve vstupńı vrstvě, kolik jich bude ve skrytých vrstvách a kolik

bude jednotek ve výstupńı vrstvě. Normalizace vstupńıch hodnot každého atributu

by měla pomoci zvýšit rychlost fáze učeńı. Typicky jsou vstupńı hodnoty normali-

zovány tak, aby spadaly do intervalu 0 až 1. Diskrétńı hodnoty atribut̊u muśı být

zakódovány tak, aby byla jedna vstupńı jednotka na jednu oblast hodnot. Neexistuje

ale žádné předepsané pravidlo na počet jednotek ve skrytých vrstvách.

Návrh śıtě je postupně se aproximuj́ıćı proces a může ovlivňovat přesnost

výsledné trénované śıtě. Inicializačńı hodnoty vah mohou ovlivnit výslednou

přesnost.

Výstupní vrstva

Vstupní vrstva

Skryté
vrstvy

Obrázek 2.2: Vı́cevrstvá topologie

2.9.4 Trénováńı neuronové śıtě

U trénovaćıho procesu jde o co nejlepš́ı nastaveńı vah. Ćılem je použ́ıt takové

trénovaćı soubory, aby se váhy na výstupu śıtě bĺıžily požadovanému výstupu. K na-

stavováńı jednotlivých vah se použ́ıvá algoritmus back propagation [1], ale i jiné
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dostupné techniky. Proces konč́ı ve chv́ıli, kdy se dosáhne předem určené minimálńı

chyby.

Back propagation

Back propagation [22], [4] je iterativńı gradientńı algoritmus učeńı neuronové śıtě,

který minimalizuje čtverce chybové funkce a který vykonává učeńı skrz v́ıcevrstvou

neuronovou śıt’. Je to opakované učeńı prostřednictv́ım nastavováńı vah. Během fáze

učeńı se śıt’ uč́ı nastavovat váhy tak, aby byly schopny předpov́ıdat správné tř́ıdy.

Algoritmus back propagation se skládá ze čtyř hlavńıch krok̊u: inicializace vah -

váhy v śıti jsou inicializovány malými náhodnými č́ısly (v rozsaźıch −1 až 1 nebo

−0, 5 až 0, 5), vytvořeńı trénovaćı množiny - dvojice vstup a žádaný výstup, výpočtu

aktuálńıho výstupu a adaptace vah - učeńı. Prahy jsou také podobně jako váhy

inicializovány malými náhodnými č́ısly.

Výpočet chyby

Poč́ıtáńı chyby zabraňuje rozd́ılu mezi aktuálńım a nově vypočteným výsledkem.

Chyba se zpátky pośılá skrz neuronovou śıt’ a váhy se t́ım přizp̊usobuj́ı k minimalizaci

daľśı chyby.

2.9.5 Omezeńı neuronových śıt́ı

Neuronové śıtě jsou dobré pro předpovědi a odhady když:

• jsou vstupy dobře srozumitelné;

• je výstup dobře srozumitelný;

• jsou k dispozici zkušenosti – aplikace pro trénováńı neuronových śıt́ı (expertńı

systémy).

Neuronové śıtě jsou dobré pouze tak, jak jsou kvalitńı trénovaćı algoritmy, které

je uč́ı (generuj́ı). Model neuronové śıtě je statický, ale je třeba jej během času aktu-

alizovat co nejv́ıce významnými př́ıklady.

2.9.6 Výhody a nevýhody

Výhody neuronových śıt́ı:

• schopnost vystihnout v datech nelineárńı vztahy;

• vysoká tolerance v̊uči šumovým dat̊um;

• schopnost klasifikovat vzory, na které nebyly trénovány.
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Nevýhody neuronových śıt́ı:

• tendence př́ılǐs si přizp̊usobovat data;

• neńı př́ılǐs zřejmé, co se uvnitř neuronové śıtě děje – jednotlivé operace jsou

hodně komplexńı a těžko srozumitelné;

• často těžká interpretace výsledk̊u.

2.10 Rozhodovaćı stromy

Rozhodovaćı stromy jsou jednoduché, rychlé a obĺıbené metody pro tř́ıděńı

a předpovědi. Hlavńım d̊uvodem jejich obĺıbenosti je, že hledaj́ı korelace ve velkých

objemech dat novým, ale už ověřeným zp̊usobem (ověřeno pomoćı statistiky, inteli-

gentńıch systémů apod.) a daj́ı se jednoduše převést na klasifikačńı pravidla.

Model rozhodovaćıho stromu se skládá ze souboru norem pro děleńı velkých

r̊uznorodých uskupeńı na menš́ı, v́ıce homogenńı skupiny. T́ım je myšleno, že se velké

sb́ırky záznamů pomoćı jednoduchých sekvenćı rozhodováńı rozděluj́ı do menš́ıch

posloupných sad záznamů. Zmı́něné sekvence roztř́ıd́ı záznamy do odlǐsných skupin

a větv́ı prostřednictv́ım nejsilněǰśı separace.

Vztahy, které rozhodovaćı stromy objev́ı v datech se použ́ıvaj́ı pro odvozeńı roz-

hodovaćıch pravidel, která jsou základem prediktivńıch model̊u. Pomoćı rozhodo-

vaćıch stromů lze zjistit, které nezávislé proměnné maj́ı největš́ı vliv na ćılovou

proměnnou a poté je např́ıklad aplikovat jako vstupńı proměnné pro neurono-

vou śıt’. Při návrhu neuronové śıtě se tedy použije jen minimálńı počet vstupńıch

proměnných, což vede k minimalizaci typické vlastnosti neuronových śıt́ı, kdy

při velkém počtu vstupńıch proměnných nepodávaj́ı požadované výkony.

2.10.1 Děleńı rozhodovaćıch stromů

Rozhodovaćı stromy se děĺı podle počtu cest vedoućıch z uzlu a podle funkce, ke které

byly vytvořeny.

Děleńı podle počtu cest vedoućıch z uzlu:

• binárńı stromy – maj́ı dvě cesty v každém děleńı;

• trojité a v́ıcecestné stromy – alespoň v jednom ze svých děleńı maj́ı tři a v́ıce

cest.

Děleńı podle funkce:
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• klasifikačńı stromy – klasifikuj́ı objekty do tř́ıd (v listových uzlech maj́ı název

tř́ıdy);

• regresńı stromy – umožňuj́ı odhadnout hodnotu určitého numerického atri-

budu (v listových uzlech maj́ı konkrétńı č́ıselnou hodnotu).

2.10.2 Popis modelu rozhodovaćıho stromu

Uzly struktury rozhodovaćıho stromu děĺıme na:

• kořenové uzly (root node) – vrchol nebo levý krajńı uzel;

• potomky (child);

• koncové uzly (leaf node) – spodńı nebo krajńı pravý uzel.

Modely rozhodovaćıch stromů se kresĺı zhora dol̊u (viz. obr. 2.3) nebo zleva

doprava (viz obr. 2.4). Pravidlo rozhodovaćıho stromu je cesta z kořenového uzlu

přes každý list.

Root

Child

LeafLeaf

Leaf Child

Leaf

Obrázek 2.3: Model rozhodovaćıho stromu kreslený zhora dol̊u

2.10.3 Algoritmus rozhodovaćıho stromu

Při tvorbě rozhodovaćıho stromu se využ́ıvá rodina algoritmů TDIDT (Top Down

Induction of Decision Trees), kdy se vstupńı data rozděluj́ı na menš́ı a menš́ı

podmnožiny [9]. Do této rodiny algoritmů patř́ı algoritmy ID3 [17], C4.5 [18], CART

[23] a mnohé daľśı. Postup algoritmu TDIDT:

1. volba jednoho atributu vstupńı tabulky jako kořenu d́ılč́ıho stromu;

2. rozděleńı dat na patřičné podmnožiny a přidáńı uzlu pro každou z nich, vycháźı

se přitom z hodnot vybraného atributu;
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Root

Child Leaf

Leaf

Leaf

Child

Leaf

Obrázek 2.4: Model rozhodovaćıho stromu kreslený zleva doprava

3. pokud existuje uzel, jehož data nepatř́ı do téže tř́ıdy, opakuje se u něj celý

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

Z toho lze usoudit, že r̊ust stromu přestane, když všechny př́ıklady uvažovaného

uzlu spadaj́ı do téže tř́ıdy.

Při volbě atributu u jednotlivých uzl̊u se vycháźı z toho, že daný atribut muśı

od sebe rozdělit co nejv́ıce př́ıklad̊u r̊uzných tř́ıd. Jestliže budeme dělit data na menš́ı

části podle výsledk̊u rozdělovaćıch kritéríı, v ideálńım př́ıpadě bude každá část

bez chyb (všechny data budou spadat pod danou část a budou náležet do stejné

tř́ıdy). Mezi nejčastěji použ́ıvaná rozdělovaćı kritéria patř́ı: entropie, informačńı zisk,

poměrný informačńı zisk a gini index.

Entropie

Entropie udává mı́ru neuspořádanosti systému nebo mı́ru neurčitosti procesu. Často

se označuje jako Shannonova entropie a je definována:

H(A) =
n∑

i=1

(p(ai) log2 p(ai))

H(ai) = −
n∑

i=1

(p(ci | ai) log2 (p(ci | ai)))

Kde A je atribut, ai jsou hodnoty atributu, ci jsou klasifikačńı tř́ıdy a n je počet

tř́ıd, do kterých je klasifikováno.
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Informačńı zisk

Informačńı zisk je mı́ra odvozená z entropie a použ́ıvá se v algoritmu ID3. Lo-

garitmická fukce o základu 2 je použita, protože je informace zakódována v bi-

tech. Informačńı zisk je definován jako rozd́ıl mezi požadavky originálńı informace

a novými požadavky (źıskanými po rozděleńı). Jako rozdělovaćı atribut je brán atri-

but s největš́ım informačńım ziskem.

Zisk(A) = H(C)−H(A)

H(C) = −
n∑

i=1

(p(ci)log2(p(ci)))

Poměrný informačńı zisk

Poměrný informačńı zisk je procento informačńıho zisku. Použ́ıvá se proto, že en-

tropie a informačńı zisk neberou v úvahu počet hodnot atributu. Informačńı zisk

také preferuje výběr atribut̊u, které maj́ı velké č́ıselné hodnoty, což neńı zrovna

nejlepš́ı řešeńı. Nevýhodou poměrného informačńıho zisku je, že se stává nestabilńı

při informačńım rozděleńı bĺıž́ıćım se 0. Atribut s nejvyšš́ım poměrným informačńım

ziskem se vyb́ırá jako rozdělovaćı atribut.

PIZ(A) =
Zisk(A)

V ětveńı(A)

V ětveńı(A) = −
n∑

i=1

(p(ai) log2 (p(ai)))

Gini index

Gini index se použ́ıvá u algoritmu CART a vyjadřuje č́ıselný odklon Lorenzovy

křivky od křivky dokonalého rozděleńı. Bere v úvahu binárńı rozděleńı všech atri-

but̊u. Jestliže existuje v možných hodnot, pak existuje 2v možných podmnožin. Atri-

but, který nejv́ıce redukuje špatná data, je vybrán jako rozdělovaćı atribut. Tento

atribut představuje bud’ rozděluj́ıćı podmnožinu (pro diskrétńı hodnoty rozděluj́ıćıho

atributu) nebo bod rozděleńı (pro spojité hodnoty rozdělovaćıho atributu).

Gini = 1−
n∑

i=1

(p(ai)
2)
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2.10.4 Prořezáváńı rozhodovaćıho stromu

Přořezáváńı rozhodovaćıch stromů má za úkol prořezávaný strom zmenšit a zjed-

nodušit.

Pokud skonč́ı větveńı t́ım, že všechny př́ıklady odpov́ıdaj́ıćı jednotlivým listovým

uzl̊um patř́ı do téže tř́ıdy (provede se algoritmus TDIDT), může doj́ıt k př́ıpadu,

že se požadavek na bezchybnou klasifikaci trénovaćıch dat přeuč́ı. Jinak řečeno,

ve struktuře se zohledńı i závislosti, které jsou ve skutečnosti šumem a které souvisej́ı

se samotnými trénovaćımi daty a nikoliv s analyzovanou problematikou.

Mimoto se také většinou stane, že je strom př́ılǐs rozvětvený (= malá srozumi-

telnost) a bezchybná klasifikace trénovaćıch dat neńı korektńı (korekce u klasifikace

je zp̊usobena většinou šumem). Aby se předešlo těmto negativńım vliv̊um, muśı

se zajistit, aby v listovém uzlu byly pokud možno př́ıklady jedné tř́ıdy. Dı́ky tomu

se výsledný strom zmenš́ı, zjednoduš́ı a stane se srozumitelněǰśım, ale za cenu, že

se u něj zhorš́ı chováńı při klasifikaci trénovaćıch dat. Pokud je potřeba rozhodovaćı

strom ořezat, lze to provést těmito zp̊usoby:

1. modifikaćı p̊uvodńıho algoritmu – nevytvář́ı se p̊uvodně myšlený, ale již

ořezaný strom;

2. pozděǰśım prořezáńım vzniklého úplného stromu.

V druhém př́ıpadě se u jednotlivých nelistových uzl̊u posuzuje, jaké dopady bude

mı́t odstraněńı daného uzlu na úplný strom.

Obecně pro oba př́ıpady plat́ı, že schopnost prořezat strom znamená poznat,

kdy se dá nelistový uzel nahradit listem. K této operaci se použ́ıvaj́ı bud’ nová

data (testuje se jimi jen požadované prořezáńı) nebo se provede statistický test

z trénovaćıch dat, tzv. cross-validation [13]. Vyjádřeńı algoritmu prořezáńı:

1. strom se převede na pravidla;

2. jednotlivá pravidla se odstrańı z podmı́nky překladu a když dojde ke zlepšeńı

odhadované správnosti, generalizuje se;

3. prořezaná pravidla se uspořádaj́ı podle odhadované správnosti a v této po-

sloupnosti se použij́ı pro klasifikaci.

Vı́ce o této problematice lze nalézt v [9].

2.10.5 Výhody a nevýhody

Výhody rozhodovaćıch stromů:

• jsou snadno pochopitelné;
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• maj́ı schopnost snáze vysvětlit výsledek – snadné porozuměńı jejich výstupu

(oproti ostatńım algoritmům);

• jsou schopny zpracovávat jak č́ıslicová tak i kategorická data;

• maj́ı schopnost detekovat nelineárńı závislosti;

• dobrá intuitivnost jejich použit́ı;

• dobře mapuj́ı sadu pravidel obchodováńı;

• daj́ı se aplikovat na skutečné problémy.

Nevýhody rozhodovaćıch stromů:

• jsou omezené na jeden atribut výstupu (muśı být nav́ıc kategorický);

• algoritmy rozhodovaćıch stromů jsou nestabilńı;

• stromy vytvořené z č́ıselných dataset̊u mohou být složité.
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3 NÁVRH ALGORITMU

Algoritmus pro tvorbu rozhodovaćıho stromu byl implementován na platformě

Java(TM) SE Development Kit. Jako vývojové prostřed́ı byl použit program Ec-

lipse.

3.1 Konstrukce algoritmu

Pro správné fungováńı rozhodovaćıho stromu je třeba mimo vytvořeńı správného

algoritmu ošetřit vhodný výběr dat a jejich formát pro zpracováńı. Jde o to, že ještě

předt́ım, než dojde k źıskáńı požadovaných informaćı pro vytvořeńı rozhodovaćıho

stromu, je d̊uležité pochopit a vhodně připravit (formátovat) vstupńı data. Pokud

se vycháźı z toho, že data před vstupem do dolovaćıho procesu vzešla z určitého

dlouhodobého děje (sledované situace), většinou stač́ı mı́t správně popsány vstupńı

atributy (jednotlivé vlastnosti děje) a správně klasifikován a zařazen výstupńı atri-

but.

Pokud se bude vycházet z toho, že data budou implementována prostřednictv́ım

tabulky vstupńıch dat (viz. obr. 3.1), kdy budou atributy (sloupce tabulky) od atri-

butu 1 po atribut n−1 představovat nezávislé proměnné a atribut n na nich závislou

proměnnou (závislá, tzv. výstupńı proměnná může být i v jiném sloupci, je to ale

na úkor přehlednosti), je třeba brát ohled hlavně na to, aby atributy obsahovaly

skutečnou vlastnost informace a stavy v jejich sloupćıch jen některý z možných

stav̊u. Při jakékoliv jiné formě dojde při extrakci požadovaných informaćı z těchto

dat k chybě nebo zkresleńı.

Př́ıklady vstupńıch dat se nacházej́ı v tabulkách v sekci testováńı algoritmu (viz.

tab. 3.1, tab. 3.2).

Atribut 1 Atribut 2 Atribut n

Prvek atributu 1

Prvek atributu 1

Prvek atributu 2

Prvek atributu 2

Prvek atributu 2

Prvek atributu n

Prvek atributu n - 1

Prvek atributu n

Prvek atributu 1

Atribut n - 1

Prvek atributu n - 1

Prvek atributu n - 1

Prvek atributu n

Obrázek 3.1: Tabulka vstupńıch dat

Princip fungováńı algoritmu je zobrazen na obrázku (viz. obr. 3.2). Nejprve

se muśı do rozhodovaćıho stromu vložit kořenový uzel, a poté, když je splněna
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podmı́nka, že právě testovaný uzel neńı kořenový a zároveň nejsou všechny jeho

větve uzavřené, se provedou tyto části:

1. ošetřeńı hladiny;

2. ošetřeńı otevřených uzl̊u;

3. vyhodnoceńı daľśıho postupu větveńı.

V opačném př́ıpadě jsou všechna vstupńı data ohodnocena, rozdělena

do patřičných tř́ıd (rozhodovaćı strom je vytvořený) a algoritmus se ukonč́ı.

Popis jednotlivých d́ılč́ıch část́ı algoritmu rozhodovaćıho stromu je uveden ńıže.

vlo�ení koøenového uzlu

(u & (vzel != koøenový uzel) ìtve uzlu != uzavøené)

p &øeèti druh uzlu stav vìtví uzlu

ANO

NE

ošetøení hladiny

ošetøení otevøených uzlù

vyhodnocení dalšího postupu vìtvení

uzel = koøenový
uzavrene = false

Obrázek 3.2: Vývojový diagram algoritmu pro tvorbu rozhodovaćıho stromu

3.1.1 Vlastnosti typ̊u uzl̊u

V pr̊uběhu algoritmu se do stromu vkládaj́ı r̊uzné typy uzl̊u, které maj́ı r̊uzné vlast-

nosti plynoućı z prováděného výpočtu. Uzly se rozděluj́ı na tři hlavńı kategorie:

kořenový uzel, konečné uzly a otevřené uzly. Funkce, která tyto uzly do rozhodo-

vaćıho stromu vkládá, je pro všechny kategorie uzl̊u stejná, rozd́ıl je pouze v množstv́ı

informace, která je pro danou kategorii nezbytná.
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Souhrn informaćı o uzlu:

• větve uzlu - ADT seznam řetězc̊u vetve uzlu obsahuj́ıćı větve uzlu;

• cesta uzl̊u - ADT seznam řetězc̊u cesta uzlu obsahuj́ıćı prošlé uzly

od kořenového uzlu k poč́ıtanému uzlu;

• cesta stav̊u - ADT seznam řetězc̊u cesta stavu obsahuj́ıćı prošlé stavy uzl̊u

od kořenového uzlu k poč́ıtanému uzlu;

• prošlé větve - ADT seznam prosle vetve zahrnuje stavy true a false (stav

true označuje, že je poduzel prošlý neboli uzavřený a stav false, že uzel ještě

nebyl procházen a zřejmě také větven), během prováděńı algoritmu docháźı

u každého z uzl̊u k postupné změně stavu z false na true;

• vybraný index - celoč́ıselný indikátor vybrany index, který slouž́ı k zazna-

menáńı, ve které větvi (popř. ve kterém poduzlu) se právě ohodnoceńı uzlu

zastavilo.

Pro kořenový uzel se nastavuje název uzlu, větve uzlu, prošlé větve a vybraný

index. Informace o cestě uzl̊u a cestě stav̊u muśı z̊ustat prázdná, nebot’ kořenový uzel

nemá žádného předch̊udce a v př́ıpadě jejich nastaveńı by hrozilo špatné rozděleńı

dat do tř́ıd.

Konečné uzly obsahuj́ı pouze informaci o názvu uzlu. Tato informace ale narozd́ıl

od ostatńıch dvou kategoríı představuje závisle proměnnou ze vstupńıch dat algo-

ritmu neboli jeden ze stav̊u, který obsahuje výsledný atribut (sloupec) ze vstupńıch

dat.

U otevřeného uzlu se využ́ıvá všech výše uvedených informaćı. Jediným rozd́ılem

je pouze r̊uzná doba jejich vkládáńı do uzlu zapřičiněná postupem celého algoritmu.

3.1.2 Typy navigaćı

Navigace ve vytvořené stromové struktuře je realizovaná dvěma typy krok̊u:

• next - slouž́ı pro skok z aktuálńıho uzlu na následuj́ıćı uzel; pokud je aktuálńı

uzel otevřený, skáče se na jeho prvńı větev zleva a pokud je konečný nebo

uzavřený, skoč́ı se na daľśı větev téhož rodiče jako je aktuálńı uzel;

• top - při př́ıkazu top se provede skok z aktuálńıho uzlu na jeho rodičovský

uzel.
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3.2 Dı́lč́ı části algoritmu

3.2.1 Vložeńı kořenového uzlu stromu

Parametry kořenového uzlu stromu se generuj́ı z extrahované tabulky extr table

(viz. obr. 3.3) pro jej́ıž sestaveńı se využije všech vstupńıch dat. U kořenového uzlu

je nutné nastavit indikátor prošlých větv́ı prosle vetve, který poskytuje dvoustavovou

informaci, jestli byla daná větev uzlu uzavřená nebo ne, a to na hodnotu false.

Algoritmus je zobrazen na obrázku (viz. obr. 3.4).

Atribut

Stav atributu

Poèet stavù výstupního atributu

S
o

u
è
e

t v
š
e

c
h

 s
ta

v
ù

 a
trib

u
tù

m
im

o
 s

ta
v
ù

 v
ý
s
tu

p
n

íh
o

 a
trib

u
tu

1

1

2

n

2

1

2

1

2

m

X

X= èetnost výskytu stavu daného atributu

X X

X X X

X X X

X X X

X X

X

X

XXn m - 1

E

E

E

E

E

E

Entropie daného stavu atributu

E

E

E

E

E

E

Entropie atributu

Obrázek 3.3: Extrahovaná tabulka - tabulka pro n atribut̊u (atributy mimo

výstupńıho atributu) a jejich m stav̊u

3.2.2 Ošetřeńı hladiny

V části ošetřeńı hladiny (viz. obr. 3.5) se nejdř́ıve zjǐst’uje, jestli hodnoty větv́ı uzlu

vetve uzlu a konečné větve konec vetve generované extrahovanou tabulkou jsou stejné.

Pokud stejné jsou, znamená to, že všechny větve uzlu budou ukončené a budeme

vkládat pouze konečné uzly. Ještě je třeba ale zjistit, jestli se algoritmus nacháźı

v kořenovém uzlu nebo ne. V př́ıpadě, že v kořenovém uzlu bude, provede se vložeńı

všech konečných uzl̊u a nastav́ı se hodnoty jejich index̊u v prosle vetve (v nadřazeném

uzlu) na hodnotu true. Kdyby algoritmus v kořenovém uzlu nebyl, provedou se stejné

operace, ale poté je třeba ještě skočit na předcházej́ıćı uzel a porovnat, jestli má také

všechny prosle vetve v pořádku.

Když generované hodnoty vetve uzlu a konec vetve nejsou stejné, znamená to,

že všechny větve uzlu nejsou konečné a je třeba vkládat uzly jeden po druhém. Proto

se u jednotlivých větv́ı určuje jestli jsou jejich uzly konečné nebo otevřené, vkládá
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generuj extrahovanou tabulku

vlo� koøenový uzel

pøeèti index

index < velikost vetve_uzlu
ANO

NE

pøidej prosle_vetve(false)

inkrementuj index

index = 0

Obrázek 3.4: Vývojový diagram vložeńı kořenového uzlu stromu

se př́ıslušný uzel a př́ıslušná hodnota na př́ıslušný index ADT stromu prosle vetve

předch̊udce. Rod́ıl mezi vložeńım ukončeného uzlu a otevřeného uzlu je v tom,

že uzavřený uzel ponese jen sv̊uj název, zat́ımco u otevřeného uzlu lze vložit pouze

jeho cestu uzlu a cestu stavu, které muśı být správně nastaveny. Je to z toho d̊uvodu,

že otevřený uzel se může dále větvit (generuje se u něj nová extrahovaná tabulka,

určuje se název uzlu a všechny ostatńı sounáležitosti jako u vkládáńı kořenového

uzlu).

Grafická podoba hladin u rozhodovaćıho stromu je zobrazena na obrázku (viz.

obr. 3.6).

3.2.3 Ošetřeńı otevřených uzl̊u

Ošetřeńı otevřených uzl̊u spoč́ıvá v tom, že se nejdř́ıve v cyklu porovnávaj́ı stavy

ADT seznamu prosle vetve s velikost́ı tohoto seznamu. Porovnávat se zač́ıná vždy

od hodnoty uzlu vybrany index (označuje, na kterém indexu ADT seznamu pro-

sle vetve se algoritmus nacháźı, aby nedošlo k tomu, že se začne porovnávat pokaždé

od stejné hodnoty, ale začne se od předchoźı hodnoty a zjist́ı se patřičný př́ır̊ustek).

Využ́ıvá se přitom také identifikátoru falses, který má na začátku cyklu nastave-

nou hodnotu true a při každém kladném porovnáńı, jestli je index ADT seznamu

roven true, z̊ustane jeho hodnota na true a př́ır̊ustek poc do se inkrementuje. Po-

kud porovnańı neńı kladné (tj. dojde se na prvńı otevřený uzel), změńı se hod-

nota identifikátoru na false a žádné daľśı navyšováńı př́ır̊ustku poc do už nenastane.

T́ımto zp̊usobem se nalezne hodnota kolikrát je třeba zavolat navigaci na daľśı uzel,
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velikost table.vetve_uzlu ==
velikost table.konec_uzlu

ANO

NE

uzel == koøenový
ANO

NE

inkrementuj index

vlo� všechny konec_uzly

navigace “top”
index = 0

nastav prosle_vetve(true)

vlo� všechny konec_uzly
nastav prosle_vetve(true)

pøeèti index

prosle_vetve(index)
== true

ANO

NE

poc = 0
index = 0

pøeèti index

index < velikost
table.vetve_uzlu

ANO

NE

ind < velikost
table.konec_vetve

poc = 0
ind = 0

pøeèti ind

ANO

NE

inkrementuj index

table.vetve_uzlu(index)
== table.konec_vetve(ind)

NE

vlo� konec_uzel
prosle_vetve(index) = true

inkrementuj ind

ANO

inkrementuj poc

poc == velikost
table.konec_vetve

NE

nastav cesta_uzlu
nastav cesta_stavu

vlo� uzel
prosle_vetve(index) = false

inkrementuj ind

ANO

Obrázek 3.5: Vývojový diagram ošetřeńı hladiny
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K
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K O

O

KK

hladina

hladina

hladina

Obrázek 3.6: Grafické zobrazeńı hladin u rozhodovaćıho stromu (R - kořenový uzel,

K - konečný uzel, O - otevřený uzel)

aby se doćılilo prvńıho otevřeného uzlu a nebyl překonán rozsah navigace na daľśı

uzel.

Hodnota př́ır̊ustku se nastav́ı jako vybrany index uzlu a provede se přeskočeńı

na prvńı otevřený uzel, č́ımž se stane aktuálńım uzlem pro daľśı práci algoritmu.

Ta spoč́ıvá ve vygenerováńı extrahované tabulky, která poskytne pro aktuálńı uzel

jeho název a větve. Pro větve uzlu je pak potřeba v cyklu nastavit prosle vetve

na hodnotu false. Vše je zobrazeno na obrázku (viz. obr. 3.7) Grafické zobra-

zeńı, jakým zp̊usobem se procháźı a vytvář́ı celý rozhodovaćı strom je zobrazeno

na obrázku (viz. obr. 3.8).

3.2.4 Vyhodnoceńı postupu větveńı

Prvńım úkolem této části je ”přenést”aktuálńı uzel na co nejvyšš́ı hladinu.

T́ım je myšleno, že pokud jsou všechny prosle vetve uzlu nastaveny na hodnotu true

(uzel je uzavřen), skoč́ı se pomoćı navigace na uzel o hladinu výše (tj. na rodičovský

uzel) a to se děje tak dlouho, dokud bud’ neńı algoritmus na kořenovém uzlu nebo

pokud neńı tato podmı́nka vyvrácena.

Druhým úkolem je nastavit hodnotu identifikátoru uzavrene na hodnotu, která

umožńı provedeńı daľśıho cyklu celého algoritmu (hodnota false), popř́ıpadě algo-

ritmus ukonč́ı (při hodnotě true). Ukončeńı algoritmu je ale podmı́něno nav́ıc t́ım,

že se aktuálńı uzel bude nacházet v kořenovém uzlu. Realizace nastaveńı identi-

fikátoru uzavrene spoč́ıvá v tom, že se u uzlu projede ADT seznam prosle vetve
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NE

poc_do = 1
falses = true

index = vybrany_index

pøeèti index

index < velikost
prosle_vetve

NE

ANO

falses = true
ANO

NE

poc_do = 0

vybrany_index = poc_do

poc_do != 0
ANO

NE

skok = 0

pøeèti skok

skok < poc_do

NE

ANO navigace “next”
inkrementuj skok

generuj extrahovanou tabulku
nazev_uzlu = table.nazev_uzlu
vetve_uzlu = table.vetve_uzlu

index = 0

pøeèti index

index < velikost
vetve_uzlu

nastav prosle_vetve(false)
inkrementuj index

ANO

prosle_vetve(index)
==true

falses = false

inkrementuj index inkrementuj poc_do

falses == true
ANO

NE

ANO

NE

Obrázek 3.7: Vývojový diagram ošetřeńı otevřených uzl̊u
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hladina

hladina

hladina

postup algoritmu

Obrázek 3.8: Grafické zobrazeńı vytvářeńı rozhodovaćıho stromu (R - kořenový uzel,

K - koncový uzel, O - otevřený uzel)

a pokud má jednu hodnotu rovnu false, nastav́ı se identifikator uzavrene na hodnotu

false.

Oba úkoly jsou zachyceny na obrázku (viz. obr. 3.9).

3.2.5 Generováńı extrahované tabulky

Velikost extrahované tabulky (viz. obr. 3.3) definuj́ı jej́ı sloupce a řádky. Počet

sloupc̊u je určen dvěma vstupńımi sloupci (atribut, stav atributu), počtem prvk̊u

výstupńıho atributu a libovolným množstv́ım sloupc̊u pro výpočet významnosti

atribut̊u (při použit́ı entropie bylo využito dvou sloupc̊u - entropie daného stavu

atributu, entropie atributu). Počet řádk̊u extrahované tabulky udává součet stav̊u

atribut̊u mimo stav̊u výstupńıho atributu.

Pro vygenerováńı extrahované tabulky je potřeba dodržet následuj́ıćı postup:

1. převod názv̊u atribut̊u na č́ısla;

2. nalezeńı potřebných řádk̊u;

3. zjǐstěńı hodnot prvńıch dvou sloupc̊u a počtu hodnot́ıćıch stav̊u;

4. vytvořeńı extrahované tabulky;

5. doplněńı statistických hodnot;

6. výpočet entropie stav̊u atribut̊u;
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NE

ind_pv = 0

ind_pv < velikost
prosle_vetve

pocet = 0
ind = 0

pøeèti ind

ind < velikost cesta_stavu
ANO

NE
pøeèti ind_pv

ANO

NE

prosle_vetve(ind_pv)
== true

pocet = velikost
prosle_vetve

ANO

NE

inkrementuj pocet

inkrementuj ind_pv

NE

uzavrene = true
index = 0

pøeèti index

navigace “top”

index < velikost
prosle_vetve

NE

ANO
prosle_vetve(index)

== false

pocet = 0
inkrementuj ind

inkrementuj ind_pv

inkrementuj index

uzavrene = false

ANO

Obrázek 3.9: Vývojový diagram vyhodnoceńı postupu větveńı
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7. výpočet entropie atribut̊u;

8. stanoveńı nejvýznamněǰśıho atributu a jeho vyhodnoceńı.

Podrobněǰśı rozebráńı bod̊u tohoto postupu je uvedeno ńıže.

Převod názv̊u atribut̊u na č́ısla

Převod názv̊u atribut̊u na č́ısla (viz. obr. 3.10) slouž́ı k źıskáńı ADT seznamu

cisla atributu a ADT seznamu sloupce. Vstupńımi parametry pro výpočet jsou jedno-

rozměrné pole atributy, které obsahuje názvy atribut̊u vstupńıch dat a ADT seznam

cesta uzlu, ve kterém jsou uloženy názvy uzl̊u vedoućı k poč́ıtanému uzlu.

ADT seznam cisla atributu v sobě nese uložená jednotlivá č́ısla použitých

vstupńıch atribut̊u (jde o převedené názvy ze seznamu cesta uzlu do celoč́ıselných

hodnot). V algoritmu se porovnávaj́ı položky seznamu cesta uzlu s položkami se-

znamu atributy a v př́ıpadě jejich shody se ulož́ı č́ıselná hodnota do seznamu

cisla atributu.

ADT seznam sloupce obsahuje celoč́ıselné hodnoty atribut̊u vstupńıch dat

(sloupc̊u vstupńıch dat) mimo těch atribut̊u, které jsou obsaženy v seznamu

cesta uzlu (těch už při vytvářeńı extrahované tabulky neńı potřeba - vyplývá

to z děleńı dat do patřičných tř́ıd). Nejprve se naplńı ADT seznam sloupce hodno-

tami ADT seznamu atributy a poté, když se rovnaj́ı položky ADT seznamu sloupce

položkám ADT seznamu cisla atributu, se provede v ADT seznamu sloupce jejich

vymazáńı.

Nalezeńı potřebných řádk̊u

Funkce pro nalezeńı potřebných řádk̊u má za úkol nalézt a zapsat řádky vstupńıch

dat, které jsou nutné pro děleńı do dané tř́ıdy podle entropie. Vývojový diagram

této funkce je zobrazen na obrázku (viz. obr. 3.11) Vstupem jsou dvourozměrné pole

vstupńıch dat vstup data, ADT seznam cisla atributu a ADT seznam cesta stavu,

který obsahuje názvy stav̊u (větv́ı) vedoućıch k poč́ıtanému uzlu. Výpočet se provád́ı

tak, že se u jednotlivých řádk̊u vstupńıch dat procháźı sloupce a porovnávaj́ı se jejich

hodnoty s hodnotami v seznamu cesta stavu. Pokud se tyto hodnoty rovnaj́ı a rovnaj́ı

se zároveň ve všech sloupćıch současně, pokládá se řádek jako vyhovuj́ıćı a jeho č́ıslo

je vloženo do ADT seznamu cisla radku, který představuje výstup.

Zjǐstěńı hodnot prvńıch dvou sloupc̊u a počtu hodnot́ıćıch stav̊u

Zjǐstěńı hodnot prvńıch dvou sloupc̊u u extrahované tabulky prob́ıhá tak,

že se procháźı řádky u jednotlivých sloupc̊u a porovnáváj́ı se jejich hodnoty s hod-

notami ADT seznamu zasobnik (slouž́ı pro zjǐstěńı, jestli byl daný stav atributu
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NENE

uzel_cesty = 0

pøeèti uzel_cesty

uzel_cesty <
velikost cesta_uzlu

atribut <
velikost atributy

atribut = 0

pøeèti atribut

ANO

NE

ANO

sloupce(sloupec) ==
cisla_atributu(cis_atr)

atributy[atribut] ==
cesta_uzlu(uzel_cesty)

vlo� cisla_atributu(atribut)

inkrementuj atribut

ANO

atribut = 0

pøeèti atribut

atribut <
velikost atributy

vlo� sloupce(atribut)
inkrementuj atribut

sloupec = 0

pøeèti sloupec

sloupec <
velikost sloupce cis_atr = 0

pøeèti cis_atr

cis_atr < velikost
cisla_atributu

inkrementuj sloupec

odstraò sloupce(sloupec)

inkrementuj cis_atr

ANO

NE

NE

ANO

ANO

NE NE

ANO

Obrázek 3.10: Vývojový diagram převodu názv̊u atribut̊u na č́ısla
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pøeèti radek

max = velikost cisla_atributu
pocet = 0
radek = 0

inkrementuj radek

radek < poèet øádkù vstup_data

sloupec = 0

pøeèti sloupec

sloupec < velikost cisla_atributu

pocet == max

pocet = 0

vlo cisla_radku(radek)�

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

cesta_stavu(sloupec)

inkrementuj pocet
inkrementuj sloupec

inkrementuj sloupec

NE

ANO

ANO

NE

ANO

NE

NE

ANO

Obrázek 3.11: Vývojový diagram nalezeńı potřebných řádk̊u
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již vložen). Pokud jsou jejich hodnoty stejné, inkrementuje se celoč́ıselná proměnná

vyskyt. V daľśım kroku se algoritmus ptá, jestli je proměnná vyskyt rovna nule.

V př́ıpadě že ano (to znamená, že daný stav atributu (pravě vybraného sloupce) ještě

nebyl vložen do ADT seznamu zasobnik), je aktuálńı stav atributu přidán do ADT

seznamu zasobnik a index atributu se přidá do ADT seznamu atribut, kde se ukládaj́ı

atributy pro prvńı sloupec extrahované tabulky. V př́ıpadě, že je proměnná vy-

skyt r̊uzná od nuly, vynuluje se a nic se nepřidává. Dále se pak zaznamenávaj́ı

počty stav̊u u jednotlivých atribut̊u, a to do celoč́ıselného ADT seznamu po-

cty stavu a všechny stavy daného atributu se přidaj́ı z ADT seznamu zasobnik

do ADT seznamu stavy atributu. To se provád́ı pro každý sloupec vstupńıch dat.

V ADT seznamu stavy atributu se nahromad́ı postupně všechny stavy. Na konci

cyklu se pro každý sloupec zaṕı̌se do proměnné poc hodn stavu počet hodnot́ıćıch

stav̊u pro daný sloupec (tato proměnná se vždy pro každý atribut přeṕı̌se, a proto

v ńı z̊ustane jen počet hodnot́ıćıch stav̊u pro posledńı atribut, který obsahuje hod-

not́ıćı stavy) a vynuluje se ADT seznam zasobnik. Graficky je celý pr̊uběh zobrazen

na obrázku (viz. obr. 3.12).

Definováńı extrahované tabulky

Blok vytvořeńı extrahované tabulky v sobě obsahuje kromě nadefinováńı veli-

kosti extrahované tabulky také naplněńı jejich prvńıch dvou sloupc̊u, zaznamenáńı

výstupńıch stav̊u a vymazáńı ADT seznamů, kterých již nebude potřeba (ADT

seznam stavy atributu a ADT seznam atribut). Vše je zachyceno na obrázku

(viz. obr. 3.13).

K naplněńı prvńıch dvou sloupc̊u stač́ı znát počet řádk̊u extrahované tabulky.

Pro každý řádek se vkládaj́ı do prvńıho sloupce extrahované tabulky hodnoty z ADT

seznamu atribut a do druhého sloupce hodnoty z ADT seznamu stavy atributu.

T́ım jsou ošetřeny prvńı dva sloupce. K zaznamenáńı výstupńıch stav̊u je použito

ADT seznamu vyst stavy, do kterého se vlož́ı patřičná data z ADT seznamu stavy

atributu (vlož́ı se jen ty stavy, které odpov́ıdaj́ı posledńımu sloupci ve vstupńıch

datech). Tyto hodnoty se posléze použij́ı v bloku doplněńı statistických hodnot.

Doplněńı statistických hodnot

Ještě než se začnou do extrahované tabulky doplňovat statistické hodnoty, vlož́ı

se do jejich poĺı nuly. Je to z toho d̊uvodu, že se jednotlivé dané buňky extrahované

tabulky postupně inkrementuj́ı. Nav́ıc kdyby se neinkrementovaly, z̊ustane v nich

hodnota nula mı́sto prázdné hodnoty, kterou neńı třeba později ošetřovat.

Při samotném doplňováńı statistických hodnot jde o to, aby se hodnoty

předem určených sloupc̊u a řádk̊u porovnávaly s patřičnými stavy atribut̊u
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ANO

poc_hodn_stavu = 0
vyskyt = 0

sloupec = 0

pøeèti sloupec

sloupec <
velikost sloupce

NE

radek = 0

pøeèti radek

radek <velikost
cisla_radku

NE

ANO

pøidej pocty_stavu(velikost zasobnik)
dex = 0

ind = 0

pøeèti ind

ind < velikost
zasobnik

ANO

NEdex = 0

pøeèti dex

dex < velikost
zasobnik

ANO

NE

poc_hodn_stavu = velikost zasobnik
vymaz zasobnik

inkrementuj sloupec

pøidej stavy_atributu(zasobnik(dex))

vyskyt == 0

vyskyt = 0

inkrementuj radek

ANO

NE

pøidej zasobnik(vstup_data

pøidej

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

zasobnik(ind) == vstup_data
[sloupce(sloupec)][cisla_radku(radek)]

ANO

NE inkrementuj vyskyt

inkrementuj ind

Obrázek 3.12: Vývojový diagram zjǐstěńı hodnot prvńıch dvou sloupc̊u a počtu hod-

not́ıćıch stav̊u
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vytvoø extr_tabulka
radek = 0

pøeèti radek

radek < poèet øádkù
extr_tabulka

ANO

NE

extr_tabulka[0][radek] = atribut(radek)
extr_tabulka[1][radek] = stavy_atributu(radek)

inkrementuj radek

radek = poèet øádkù
extr_tabulka

pøeèti radek

radek < velikost
stavy_atributu

ANO

NE

vyma� stavy_atributu
vyma� atribut

pøidej vyst_stavy(stavy_atributu(radek))
inkrementuj radek

Obrázek 3.13: Vývojový diagram definováńı extrahované tabulky

v závislosti na výstupńıch stavech a v př́ıpadě jejich shody se v extrahované tabulce

pod správnou buňkou inkrementovala jej́ı hodnota. Nejlépe je tento postup vidět

na obrázku vývojového diagramu doplněńı statistických hodnot (viz. obr. 3.14).

Funguje to tak, že se ve vstupńıch datech vstup data a jednorozměrném poli

jejich atribut̊u atributy procháźı jednotlivé sloupce určeného řádku, zaznamenávaj́ı

se název sloupce (do proměnné atributs), stav sloupce (do proměnné stav) a výstupńı

stav (do proměnné hodnota). Poté se pro určený řádek extrahované tabulky po-

rovnává, jestli je shodný jeho název atributu s názvem atributu v proměnné atributs,

a současně jestli je shodný název stavu atributu s názvem stavu atributu v proměnné

stav, t́ım se nalezne řádek v extrahované tabulce s odpov́ıdaj́ıćım atributem a stavem

atributu. Pokud tomu tak je, projdou se jednotlivé indexy ADT seznamu vyst stavy,

porovnaj́ı se z proměnnou hodnota a jsou-li stejné, ulož́ı se č́ıslo sloupce výstupńıho

stavu do proměnné cislo. T́ım jsou určeny všechny parametry buňky v extrahované

tabulce a vybraná buňka se inkrementuje.
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NE

ANO

sloupec = 2

pøeèti soupec

sloupec < poèet
sloupcù extr_tabulka

NE

cislo = 0
radek = 0

pøeèti radek

pøeèti radek

radek < velikost
cisla_radku

ANO

NE

radek = 0

radek < poèet øádku
extr_tabulka

NE

ANO

inkrementuj sloupec

extr_tabulka[sloupec][radek] = 0
inkrementuj radek

pøeèti soupec

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 = 0

sloupec = 0

sloupec < velikost
sloupce - 1

ANO

NE

inkrementuj radek

pøeèti rad

ind < velikost
vyst_stavy

rad < poèet øádkù
extr_tabulka

ANO

cislo == ind

inkrementuj sloupec

(extr_tabulka[0][rad] == atributs)
&& extr_tabulka[1][rad] == stav)

NE

ANO

NE

inkrementuj rad

ind = 0

pøeèti ind

ANO hodnota ==
vyst_stavy(ind)

ANO

inkrementuj ind

NE

extr_tabulka[2 + cislo][rad] ++
inkrementuj rad

Obrázek 3.14: Vývojový diagram doplněńı statistických hodnot
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Výpočet entropie stav̊u atribut̊u

Blok doplněńı entropie stav̊u atribut̊u představuje jakýsi mezivýpočet pro určeńı

entropie atribut̊u a poč́ıtá se jen ze statistických hodnot extrahované tabulky. Dvou-

rozměrné pole vstupńıch dat vstup data a jednorozměrné pole jejich názv̊u atribut̊u

atributy nejsou zapotřeb́ı.

Pro určeńı hodnot entropie stav̊u atribut̊u se pro každý řádek extrahované ta-

bulky projdou sloupce obsahuj́ıćı statistické hodnoty extrahované tabulky (sloupce

od indexu dva po počet sloupc̊u extrahované tabulky bez dvou posledńıch.

Ty představuj́ı právě entropii stav̊u atribut̊u a entropii atributu). V prvńım kroku

se vlož́ı hodnoty sloupc̊u do ADT seznamu hodnoty a v druhém kroku se z nich

vypočte suma. Třet́ı krok pro všechny hodnoty ADT seznamu hodnoty vypoč́ıtá

do proměnné part entropy entropii. Vzorec výpočtu lze nalézt v teoretické části

i v obrázku vývojového diagramu výpočtu entropie stav̊u atribut̊u (viz. obr. 3.15).

V posledńı čtvrté části se hodnota proměnné part entropy vlož́ı do př́ıslušného řádku

a sloupce extrahované tabulky, proměnné part entropy a suma se nastav́ı na nulu

a vymaže se ADT seznam hodnoty.

Výpočet entropie atribut̊u

Výpočet entropie atribut̊u se provád́ı pro stejné řádky a sloupce extrahované tabulky

jako výpočet entropie stav̊u atribut̊u. Použ́ıvá se i stejný ADT seznam hodnoty, který

obsahuje stejné hodnoty daného řádku a opět se u něj provede výpočet sumy, která

se ulož́ı do proměnné suma. Rozd́ıl je v tom, že v daľśım kroku se podle vzorce

(viz. obr. 3.16 nebo teoretická část) vypočte entropie, která se dále přidá do ADT

seznamu entr. Poté se vymaže ADT seznam hodnoty a proměnné suma a entropie

se nastav́ı na nulu.

Protože hodnoty źıskané entropie představuj́ı jen d́ılč́ı hodnoty entropie atribut̊u,

které se pro jednotlivé atributy muśı seč́ıst, je třeba v daľśım kroku zajistit, aby

se sč́ıtaly vždy jen správné d́ılč́ı hodnoty entropie. To se provede pomoćı celoč́ıselné

proměnné atrib, která představuje daný atribut a celoč́ıselné proměnné indikator,

která indikuje, kolik položek z ADT seznamu entr už bylo přičteno do proměnné sum.

Celý cyklus pracuje tak, že se pro počet položek ADT seznamu entr přičte určená

položka do proměnné sum, zvýš́ı se proměnná indikator a pak se porovnává, jestli

je proměnná indikator rovna položce ADT seznamu pocty stavu odpov́ıdaj́ıćı zvo-

lenému atributu. Pokud ano, přidá se sum do ADT seznamu soucet (ten shromažd’uje

entropie daných atribut̊u), proměnná sum se nastav́ı na nulu, zvýš́ı se proměnná atrib

a proměnná indikator se nastav́ı na nulu.

Když jsou entropie atributu uloženy v ADT seznamu soucet, je jen zapotřeb́ı

je správně vložit do patřičných řádk̊u. Pro tento krok se použije celoč́ıselné proměnné
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NE

sloupec = 2

suma = 0.0
part_entropy = 0.0

radek = 0

pøeèti radek

radek < poèet øádkù
extr_tabulka

ANO

NE

pøeèti sloupec

sloupec < poèet sloupcù
extr_tabulka - 2

NE

pøidej hodnoty(extr_tabulka
[sloupec][radek])

inkrementuj sloupec

index = 0

pøeèti index

index <
velikost hodnoty

ANO

NE

suma += hodnoty(index)
inkrementuj index

ind = 0

pøeèti ind

ind < velikost
hodnoty

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

* (log(hodnoty(ind) / suma) / log(2))
hodnoty(ind) != 0

inkrementuj indextr_tabulka[
]

[radek] = part_entropy
part_entropy = 0.0

suma = 0.0
vyma hodnoty

inkrementuj radek

poèet
sloupcù extr_tabulka - 2

�

ANO

NE

ANO

ANO

Obrázek 3.15: Vývojový diagram výpočtu entropie stav̊u atribut̊u
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skok, která napov́ı, do kolika řádk̊u se má daná hodnota z ADT seznamu soucet

vložit. Pro každou položku mimo posledńı (jde o položku výstupńıho stavu) v ADT

seznamu pocty stavu se porovná, jestli už bylo dosaženo hodnoty v této položce a po-

kud ne, provede se vložeńı aktuálńı položky z ADT seznamu soucet (obsahuje hod-

noty entropíı atribut̊u) do č́ısla řádku, kterou označuje proměnná skok, posledńıho

sloupce extrahované tabulky. Pak se zvýš́ı proměnná skok a přejde se na daľśı atri-

but. Nakonec, když je celá extrahovaná tabulka hotová, se vymaže ADT seznam

pocty stavu.

Stanoveńı nejvýznamněǰśıho atributu a jeho vyhodnoceńı

Tato část se skládá ze zjǐstěńı nejmenš́ı hodnoty entropie (jej́ı atribut bude podle

definice entropie brán za nejvýznamněǰśı) a určeńı dat pro tvorbu uzlu. Vývojový

diagram je zobrazen na obrázku (viz. obr. 3.17).

Při zjǐst’ováńı nejmenš́ı hodnoty entropie se využ́ıvá proměnné min entropie,

jej́ıž hodnota se nastav́ı na jedna a poté se procháźı posledńı sloupec extrahované

tabulky a hledá se entropie, která je menš́ı než hodnota v proměnné min entropie.

Když je menš́ı hodnota nalezena, vlož́ı se do proměnné min entropie a současně

se do proměnné nazev uzlu ulož́ı z prvńıho sloupce extrahované tabulky název uzlu.

Ten se také ulož́ı do proměnné atr pro daľśı výpočet. T́ımto postupem se vyhledala

nejmenš́ı hodnota entropie a atribut, který j́ı odpov́ıdá.

Pro nalezeńı větv́ı uzlu stač́ı proj́ıt u prvńıho sloupce všechny řádky extrahované

tabulky, a když se rovnaj́ı proměnné atr, tak se hodnoty z druhého sloupce daného

řádku přidaj́ı do ADT seznamu vetve uzlu. Nav́ıc se pro určeńı př́ıpadných konečných

větv́ı a konečných uzl̊u vlož́ı č́ıslo řádku do celoč́ıselného ADT seznamu indexy.

Když je tato část hotová, skoč́ı se na část, která zjǐst’uje, jestli bude mı́t vkládaný

uzel nějaké konečné větve a konečné uzly. V této části se pro každý řádek (každou

položku ADT seznamu indexy) procháźı sloupce extrahované tabulky od druhého

po počet sloupc̊u - 2 a ověřuje se, jestli neńı některá z hodnot rovna nule. Pokud

ano, inkrementuje se celoč́ıselná proměnná poc nul a pokud ne, nastav́ı se celoč́ıselná

proměnná index kon uzlu na hodnotu aktuálńıho sloupce. Pak se porovnává, jestli

je hodnota proměnné poc nul rovna hodnotě proměnné poc hodn stavu - 1. Když tomu

tak je, vlož́ı se do ADT seznamu konec vetve hodnota extrahované tabulky z druhého

sloupce a řádku odpov́ıdaj́ıćı hodnotě z proměnné index. Mimoto se vlož́ı i hodnota

položky index kon uzlu - 2 z ADT seznamu vyst stavy do ADT seznamu konec uzel,

proměnná poc nul a proměnná index kon uzlu se nastav́ı na nulu.
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NE

entropie = 0.0
radek = 0

pøeèti radek

radek < poèet øádkù
extr_tabulka

ANO

NE

sloupec = 2

pøeèti sloupec

sloupec < poèet sloupcù
extr_tabulka - 2

ANO

NE

pøidej hodnoty(extr_tabulka
[sloupec][radek]

inkrementuj sloupec

index = 0

pøeèti index

index < velikost
hodnoty

ANO

NE

suma += hodnoty(index)
inkrementuj index

entropie = suma / (velikost cisla_radku)
* extr_tabulka[(po ][radek]èet sloupcù extr_tabulka - 2)

pøidej entr(entropie)
vyma� hodnoty

suma = 0.0
entropie = 0.0

inkrementuj radek
sum = 0.0

indikator = 0
atrib = 0
index = 0

pøeèti index

index <
velikost entr

sum += entr(index)
inkrementuj indikator

indikator ==
pocty_stavu(atrib)

pøidej soucet(sum)
sum = 0.0

inkrementuj atrib
indikator = 0

inkrementuj index

ANO

NE

ANO

vyma� pocty_stavu

skok = 0
ind = 0

pøeèti ind

ind < velikost
pocty_stavu - 1

ANO

NE

poc = 0 pøeèti poc

poc <
pocty_stavu(ind)

ANO

NE

inkrementuj ind

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

inkrementuj ind
inkrementuj poc

poèet sloupcù

Obrázek 3.16: Vývojový diagram výpočtu entropie atribut̊u
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min_entropie = 1.0
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min_entropie(extr_tabulka[sloupec_entropie][radek])
atr = extr_tabulka[0][radek]

nazev_uzlu = extr_tabulka[0][radek]

extr_tabulka[sloupec_entropie]
[radek] < min_entropie

radek = 0

inkrementuj radek

ANO

NE

pøeèti radek

radek < poèet øádkù
extr_tabulka

NE

extr_tabulka[0]
[radek] == atr

ANO p

[1][radek])

øidej indexy(radek)
pøidej vetve_uzlu(extr_tabulka

inkrementuj radek

poc_nul = 0
index_kon_uzlu = 0

index = 0

pøeèti index

index <
velikost indexy

ANO

NE

sloupec = 2

inkrementuj sloupec

pøeèti sloupec

inkrementuj poc_nul

inkrementuj index

extr_tabulka[sloupec]
[indexy(index)] == 0

index_ukon_uzlu = sloupec

p [1][indexy(index)]øidej konec_vetve(extr_tabulka
pøidej konec_uzel(vyst_stavy(index_kon_uzlu - 2))

poc_nul = 0
index_kon_uzlu = 0

sloupec < poèet sloupcù
extr_tabulka - 2

poc_nul ==
poc_hodn_stavu - 1

NE

ANO

ANO

NE

Obrázek 3.17: Vývojový diagram stanoveńı nejvýznamněǰśıho atributu a jeho vy-

hodnoceńı
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3.3 Testováńı algoritmu

Funkčnost algoritmu pro vytvořeńı rozhodovaćıho stromu byla testována na testo-

vaćıch datech stažených z internetových stránek, které nav́ıc disponovaly grafickou

podobou rozhodovaćıho stromu z daných dat. Dı́ky tomu jde výsledek výstupu al-

goritmu lehce porovnat s výsledkem na daných internetových stránkách.

3.3.1 Test č́ıslo 1

Z internetových stránek [16] pod položkou Chapter 6: Decision trees byla stažena

prezentace se surovými daty (viz. tab. 3.1) pro vytvořeńı rozhodovaćıho stromu

řeš́ıćı oklasifikováńı chováńı počaśı. Výsledná grafická podoba rozhodovaćıho stromu

shodná s podobou v prezentaci je uvedena na obrázku (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 surových dat (test č́ıslo 1)

Vytvořená struktura

Algoritmus z poskytnutých surových dat vytvořil tuto strukturu:

Krok 1: root uzel: Outlook | vetve uzlu: [sunny, overcast, rain]

Krok 2: uzel pro vetveni: | cesta: [Outlook] [sunny]

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 vytvořené struktury

Krok 1 vytvář́ı kořenový uzel Outlook, který má větve sunny, overcast a rain.

V kroku 2 se vytvoř́ı uzel, ke kterému vede cesta přes Outlook = sunny. Protože

tento uzel je otevřený a bude se dále větvit, neńı ještě známý jeho název. Ve 3. kroku

se vytvář́ı konečný uzel (cestu k němu lze odvodit z kořenového uzlu - cesta

je Outlook = overcast) a ve 4. kroku se opět vytvář́ı otevřený uzel, který se bude

dále větvit s cestou Outlook = rain. Kroky 2 až 4 tedy popisuj́ı ošetřeńı hladiny

(graficky viz. obr. 3.6) u kořenového uzlu.

Po zavedeńı kořenového uzlu a vytvořeńı uzl̊u jeho větv́ı se skoč́ı na uzel prvńı

větve kořenového uzlu. Extrahovaná tabulka urč́ı, že jeho název bude Humidity, bude

mı́t větve high a normal a cesta k němu bude Outlook = sunny. Tuto proceduru

zobrazuje 5. krok. V 6. a 7. kroku se přǐrad́ı větv́ım uzlu Humidity dva konečné uzly

(pro větev high uzel N a pro větev normal uzel P), t́ım je uzel Humidity u prvńı

větve kořenového uzlu Outlook hotový a nebot’ je druhá větev kořenového uzlu

ukončena konečným uzlem (ten byl vložen v kroku 3) přejde se na posledńı třet́ı

větev kořenového uzlu.

Krok 8 určil název uzlu třet́ı větve kořenového uzlu. Jde o atribut Windy,

u kterého jsou větve uzlu false a true. Cesta pro identifikaci tohoto uzlu ve stromu

je Outlook = rain. V 9. a 10. kroku se pro uzel Windy vlož́ı dva konečné uzly

(pro levou větev false to bude uzel P a pro pravou větev true to bude uzel N).

Těmito deseti kroky je rozhodovaćı strom z poskytnutých dat vytvořen a algo-

ritmus se ukonč́ı. Když se vytvořená struktura porovná s grafickou podobou roz-

hodovaćıho stromu nalezenou v prezentaci z internetových stránek (viz. obr. 3.18),

je vidět, že vygenerovaný rozhodovaćı strom je stejný, rozd́ıl je pouze v přehozeńı

větv́ı u uzlu Windy (ve vygenerovaném rozhodovaćım stromu je vlevo větev false

a vpravo větev true). Tento rozd́ıl je zp̊usoben při vytvářeńı extrahované tabulky,

kdy se z poskytnutých dat (viz. tab. 3.1) u každého atributu ukládaj́ı stavy jak jdou

po sobě (v daném sloupci zhora dol̊u). V tabulce tedy lze vidět, že u atributu Windy

bude nejdř́ıve stav false a až po něm stav true.
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overcast

rainsunny

true falsehigh normal

Humidity Windy

Outlook

N P

P

N P

Obrázek 3.18: Rozhodovaćı strom (test č́ıslo 1)

3.3.2 Test č́ıslo 2

Test č́ıslo 2 využ́ıvá dat z internetové stránky [19]. Data jsou zobrazena v tabulce

(viz. tab. 3.2) a výsledná grafická podoba rozhodovaćıho stromu shodná s podobou

na internetové stránce je zobrazena na obrázku (viz. obr. 3.19). Jde o rozhodovaćı

strom řeš́ıćı, zda si člověk v určitém věku, s určitým vzděláńım a př́ıjmem a v r̊uzném

rodinném stavu kouṕı daný produkt.

won´t
buy

won´t
buy

won´t
buy

will
buy

will
buy

will
buy

Income

Age

Marital
Status

< 18

18 - 35 36 - 55

> 55

high low married single

Obrázek 3.19: Rozhodovaćı strom (test č́ıslo 2)

Vytvořená struktura

Algoritmus z poskytnutých surových dat vytvořil 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 surových dat (test č́ıslo 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 vytvořené struktury

Popis testu č́ıslo 2 je obdobný jako u testu č́ıslo 1. Ve výše uvedených 11 kroćıch

se vygeneruje struktura rozhodovaćıho stromu, která je shodná s rozhodovaćım stro-

mem zdroje. Jak je patrné ze vstupńıch dat (viz. tab. 3.2), má vygenerovaný roz-

hodovaćı strom u uzl̊u Age, Marital Status a Income pouze přehozené pořad́ı větv́ı,

které je zp̊usobené opět ukládáńım stav̊u atribut̊u při tvorbě extrahované tabulky.

Nejde tedy o chybu, ale o rozd́ılný postup a pohled při vytvářeńı algoritmu.
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4 SYSTÉM PRO DOLOVÁNÍ INFORMACÍ Z

BÁZE DAT NA ZÁKLADĚ GRID TECHNO-

LOGÍI

Grid technologie je většinou hardwarová a softwarová infrastruktura poskytuj́ıćı

standardizovaný a levný př́ıstup k výpočetńım službám. Je definována těmito body:

• koordinováńı zdroj̊u, které nepodléhaj́ı centralizované správě;

• použ́ıvá standardńı protokoly a rozhrańı;

• poskytuje netriviálńı kvalitu služeb.

Jednoduše lze ř́ıci, že výhodou grid technologie je poskytnut́ı prostředk̊u

(výpočetńı výkon, diskový prostor, přenosová kapacita śıtě, speciálńı hardware

apod.) subjekt̊um, které je zrovna potřebuj́ı.

Jednoduchý systém pro dolováńı informaćı z báze dat, který byl zprovozněn

na školńım serveru, se skládá z upraveného algoritmu pro tvorbu rozhodovaćıho

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

4.1 Instalace

Instalace se rozděluje na část pro Javu a část pro GridGain.

4.1.1 Instalace Javy

Zprovozněńı Java aplikace pro dolováńı informaćı z báze dat vyžaduje na ser-

veru a pracovńı stanici instalaci Javy. V tomto př́ıpadě šlo o Sun Java(TM) De-

velopment Kit (JDK) 6 (baĺıček sun-java6-jdk). Instalace byla spuštěna př́ıkazem

sudo apt-get install sun-java6-jdk. Implicitně se tato verze Javy nainstaluje

do /usr/lib/jvm/java-6-sun-1.6.0.07.

Možný problém při instalaci

Některé verze baĺıčk̊u pro instalaci vyžaduj́ı během instalace jeden z dodatečných

baĺıčk̊u jdk-6-doc.zip nebo jdk-6-doc-ja.zip. Muśı mı́t vlastńıka root.root a muśı

se umı́stit do /tmp. Poté by s instalaćı Javy neměl být problém. Baĺıček jdk-6-

doc.zip je přiložen u elektronické verze práce.
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4.1.2 Instalace GridGain

Z domovské stránky projektu GridGain byla stažena nejnověǰśı verze produktu

(gridgain-unix-2.1.1.sh) a umı́stěna na server a pracovńı stanici. Poté byla insta-

lace na serveru spuštěna př́ıkazem sudo ./gridgain-unix-2.1.1.sh -c. V př́ıpadě

stanice lze GridGain nainstalovat i v grafickém módu bez použit́ı parametru -c. Im-

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

4.2 Spuštěńı systému

Před spuštěńım GridGain je nutné nastavit domovské cesty jak GridGain, tak i Javy.

GridGain domovská cesta se nastav́ı na /usr/local/gridgain 2.1.1 a domovská

cesta Javy na /usr/lib/jvm/java-6-sun-1.6.0.07. Použije se přitom př́ıkazu export

JAVA HOME=/usr/lib/jvm/java-1.5.0-sun-1.5.0.16. Pro GridGain pak export

GRIDGAIN HOME=/usr/local/gridgain 2.1.1.

Ideálńı je tyto dva př́ıkazy umı́stit do skupiny př́ıkaz̊u, které se spouštěj́ı

při přihlášeńı daného uživatele. Předejde se t́ım opětovnému definováńı obou do-

movských cest.

4.2.1 Spuštěńı node

Jednotlivé node se na serveru popř́ıpadě stanici spouštěj́ı v adresáři

/usr/local/gridgain-2.1.1/bin př́ıkazem ./gridgain.sh.

4.2.2 Spuštěńı aplikace pro dolováńı informaćı z báze dat

Aplikace pro dolováńı informaćı z báze dat jsou na serveru umı́stěny v adresáři

/home/condor/save/GridGain/data mining algorithms. Jsou zde umı́stěny dvě verze

téže aplikace, a to v podsložkách 01 a 02. Obě maj́ı shodný název dt.jar a byly

vytvořeny z dř́ıve uvedeného algoritmu pro tvorbu rozhodovaćıho stromu s použit́ım

návodu k úpravě aplikace pracuj́ıćı na framework GridGain. Návod je možné nalézt

na [3].

Spuštěńı aplikace se provede př́ıkazem java -jar dt.jar. Po zadáńı to-

hoto př́ıkazu se spust́ı aplikace dolováńı informaćı z báze dat. Data, která

se prostřednictv́ım GridGain zpracovávaj́ı v aplikaci, pocháźı z algoritmu pro tvorbu

rozhodovaćıho stromu - opět byla použita data pro vytvořeńı rozhodovaćıho stromu,

zda si člověk v určitém věku, s určitým vzděláńım a př́ıjmem a v r̊uzném rodinném

stavu kouṕı daný produkt.
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4.2.3 Řešené problémy

GridGain běž́ı implicitně pomoćı multicastu. Jeho spuštěńı na školńım ser-

veru ale doprovázel problém neidentifikovatelných multicast adres. Multicast ad-

resy by se přǐradily pomoćı př́ıkazu sudo route add -net IPadresa netmask

maskasite dev eth1.

Daľśı krok vedl k návštěvě správce śıtě na Ústavu telekomunikaćı

FEKT VUT v Brně a zjǐstěńı patřičných multicast adres. Po poradě se správcem śıtě

vyšlo najevo, že zprovozněńı multicastu je vzhledem k vyšš́ı politice jeho přiděleńı

v rámci VUT v Brně časově náročněǰśı a muśı proj́ıt schvalovaćım procesem. Proto

bylo nutné naj́ıt náhradńı řešeńı.

Náhradńı řešeńı představovalo zprovozněńı GridGain pomoćı JGroups TCP,

kdy se multicast nahrad́ı TCP spojeńım mezi danými uzly.

Daľśım d̊uležitým bodem pro spuštěńı GridGain bylo vypnut́ı IPv6 a nastaveńı

použitých IP adres do souboru /etc/hosts.

Po všech těchto kroćıch již šel GridGain na serveru spustit a byla na něm zpro-

vozněna aplikace pro dolováńı informaćı z báze dat (viz. výše). Vytvořený rozhodo-

vaćı strom odpov́ıdal vytvořenému rozhodovaćımu stromu ze sekce testováńı algo-

ritmu. Jediné co nešlo, bylo vzájemné provázáńı serveru a pracovńı stanice a jejich

současný pod́ıl na výpočtu, výpočet prováděl pouze server.

Konfigurace JGroups TCP a pomocná nastaveńı

JGroups TCP jsou součást́ı GridGain a jeho konfiguračńı soubory se nacházej́ı

v /usr/local/gridgain-2.1.1/config/jgroups v podadresář́ıch multicast (pro konfigu-

raci multicastu) a tcp (pro konfiguraci TCP). Při zprovozňováńı JGroups TCP byl

d̊uležitý podadresář tcp s konfiguračńım souborem spring-jgroups.xml.

V souboru spring-jgroups.xml je d̊uležité nastavit cestu k hlavńımu konfi-

guračńımu souboru JGroups TCP s názvem jgroups.xml. Umı́stěńı jgroups.xml

bylo zvoleno do /home/condor/config a byl nastaven jak podle návodu na [3],

tak i z daľśıch r̊uznorodých zdroj̊u nalezených na internetu.

Vypnut́ı IPv6

Verze Ubuntu serveru na školńım serveru nemá narozd́ıl od nověǰśıch verźı Ubuntu

serveru integrovaný protokol IPv6 př́ımo v jádře. Proto je jeho vypnut́ı o dost

jednodušš́ı. Spoč́ıvá v konfiguraci souboru /etc/modprobe.d/aliases, kde je nutné

nastavit položku alias net-pf-10 off. Daľśı položkou, která muśı být změněna

je alias ipv6 off. T́ım se zakáže IPv6 v jádře a je třeba provést update mo-

dul̊u př́ıkazem update-modules. V př́ıpadě, že tento př́ıkaz vyhod́ı chybovou hlášku,
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lze použ́ıt př́ıkazu sudo dpkg --configure -a. Poté již jen stač́ı systém restartovat

(rebootovat).
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ZÁVĚR

Ćılem této práce bylo seznámit se s technikami pro klasifikaci a predikci dat a jejich

možnostmi. Práce se snaž́ı poskytnout ucelený pohled na tyto techniky se zaměřeńım

na nejčastěji použ́ıvané metody.

Prvńı část práce přináš́ı obecný popis klasifikace a predikce, přibližuje klasifikačńı

proces a př́ıpravu dat pro jeho vstup. Mezi vybrané metody klasifikace byly zahrnuty

asociačńı pravidla, Bayesovské klasifikace, genetické algoritmy, metoda nejbližš́ıho

souseda, neuronové śıtě a rozhodovaćı stromy, které byly do nejmenš́ıho detailu

popsány. Dále byly v práci popsány metody predikce, kde patř́ı lineárńı a nelineárńı

regrese.

V druhé části byl podrobně vysvětlen algoritmus pro tvorbu rozhodovaćıho

stromu. Jednotlivé d́ılč́ı části algoritmu jsou co nejv́ıce rozebrány a jsou k nim

připojeny dané vývojové diagramy. Ke konci druhé části je u algoritmu pro tvorbu

rozhodovaćıho stromu provedeno testováńı. Funkčnost byla testována na vzorku dat,

které měly nav́ıc v př́ıloze uvedenou grafickou podobu rozhodovaćıho stromu, t́ım

bylo zaručeno snadné porovnáńı. V obou dvou testech byly vygenerované struktury

rozhodovaćıch stromů totožné s grafickými podobami rozhodovaćıch stromů z inter-

netových stránek a lze ř́ıci, že algoritmus pro tvorbu rozhodovaćıho stromu pracuje

správně.

Třet́ı část práce popisuje vytvořeńı a zprovozněńı výpočetńıho gridu, který lze

dále rozšǐrovat a lze s jeho pomoćı realizovat i vysoce náročné výpočty v krátkém

čase. Je zde uvedena jak instalace grid technologie GridGain, tak i jej́ı spuštěńı

a řešeńı vzniklých problémů. U řešeńı vzniklých problémů je uveden krátky obecný

postup k nalezeńı řešeńı. Samotná aplikace, která byla na frameworku GridGain

zprovozněna, vycháźı z upraveného algoritmu popsaného v druhé části práce. Vyge-

nerovaná struktura po spuštěńı GridGain odpov́ıdá struktuře z poskytnutých dat.
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URL http://www.statspol.cz/bulletiny/ib-2008-3.pdf

63

http://www.fit.vutbr.cz/~rychly/docs/classification-and-prediction/classification-and-prediction.pdf
http://www.fit.vutbr.cz/~rychly/docs/classification-and-prediction/classification-and-prediction.pdf
http://arxiv.org/ftp/cond-mat/papers/0305/0305527.pdf
http://www.statspol.cz/bulletiny/ib-2008-3.pdf

	document.pdf
	document.pdf
	Úvod
	Klasifikace a predikce
	Klasifikační proces
	Příprava dat pro klasifikaci a predikci

	Metody klasifikace a predikce
	Vlastnosti klasifikačních a predikčních metod
	Příklady použití metod klasifikace a predikce
	Asociační pravidla
	Druhy asociačních pravidel
	Charakteristiky a vlastnosti asociačních pravidel
	Automatické generování asociačních pravidel
	Výhody a nevýhody

	Bayesovské klasifikace
	Bayesova věta
	Prosté Bayesovské klasifikace
	Bayesovské sítě
	Výhody a nevýhody 

	Genetické algoritmy
	Principy evolučních procesů
	Výhody a nevýhody

	Lineární regrese
	Vícenásobná lineární regrese

	Metoda nejbližšího souseda
	Definice metody nejbližšího souseda
	Výhody a nevýhody

	Nelineární regrese
	Neuronové sítě
	Charakteristika neuronové sítě
	Model neuronu
	Topologie neuronové sítě
	Trénování neuronové sítě
	Omezení neuronových sítí
	Výhody a nevýhody

	Rozhodovací stromy
	Dělení rozhodovacích stromů
	Popis modelu rozhodovacího stromu
	Algoritmus rozhodovacího stromu
	Prořezávání rozhodovacího stromu
	Výhody a nevýhody


	Návrh algoritmu
	Konstrukce algoritmu
	Vlastnosti typů uzlů
	Typy navigací

	Dílčí části algoritmu
	Vložení kořenového uzlu stromu
	Ošetření hladiny
	Ošetření otevřených uzlů
	Vyhodnocení postupu větvení
	Generování extrahované tabulky

	Testování algoritmu
	Test číslo 1
	Test číslo 2


	Systém pro dolování informací z báze dat na základě grid technologií
	Instalace
	Instalace Javy
	Instalace GridGain

	Spuštění systému
	Spuštění node
	Spuštění aplikace pro dolování informací z báze dat
	Řešené problémy


	Závěr
	Reference



