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Abstrakt

Tato praca sa zaoberd problematikou ziskavania znalosti z databaz. Jej cielom je vykonat
prieskum moznosti jazyka R a jeho podpory pre tuto oblast. Moznosti jazyka st zistované
pomocou experimentov, pre ktoré boli vybraté vhodné datové sady. Detailnejsia pozornost je
upriamend na metody klasifikacie, zhlukovania a zisk asocia¢nych pravidiel. Vystupom prace
je porovnanie aplikacie jednotlivych metéd v jazyku R a zhodnotenie vhodnosti pouzitia
jazyka pre oblast ziskavania znalosti z databéz.

Abstract

This thesis is focused on the field of knowledge discovery from databases. Main objective
is to research possibilities of R language and its support in this area. Support is researched
by experiments using appropriate data sets. More detailed attention is given to the meth-
ods of classification, clustering and association rules learning. The output of the thesis
is comparison of methods application in R and defining the suitability of using language
for knowledge discovery from databases.
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Kapitola 1

Uvod

Zijeme v dobe déat. Extrémny pokrok v technolégiach sposobil, Ze kazdym diiom pribudne
do tlozisk po celom svete obrovské mnozstvo tdajov, ktoré mame moznost zachytivat,
spracovavat, analyzovat a ukladat. Medzi zdroje generovania tychto iidajov patria do velkej
miery Tudia a stroje komunikujice v globélnej sieti internet. Existuje vsak aj mnoho dalsich.
Mnozstvo elektronicky ulozenych tdajov je dnes tak extrémne velké, Ze jeho manudlne
spracovavanie a analyza je ¢asovo neefektivna a v niektorych pripadoch az nemozna. Je
teda potreba tieto ¢innosti automatizovat.

V dnesnej dobe existuje velké mnozstvo bezplatnych, ale aj komerénych nastrojov pre au-
tomatizaciu. Jednym z prostriedkov automatizovaného spracovania, analyzy a vizualizacie
je programovaci jazyk R. Ide o jeden z najoblibenejsich a najefektivnejsich jazykov pre tento
ucel. V stcasnosti je vdaka bezplatnej licencii povazovany v mnohych vednych oblastiach
za Standard. Tato praca sa zameriava prave na prieskum a zhodnotenie jeho moznosti.

Text je logicky rozdeleny do niekolkych kapitol. V kapitole 2 je vSeobecne popisany
teoreticky tivod pre ziskavanie znalosti z databaz. Pre konkrétne metédy dolovacich tloh
je vyhradend samostatna kapitola 3. Znalost principu popisanych metéd je potrebnd k po-
chopeniu dalsich kapitol. Kapitola 4 popisuje jazyk R, jeho vlastnosti, moznosti a podporu
pre zisk znalosti. Tato kapitola naviac obsahuje popis integrovaného vyvojového prostredia
RStudio. V kapitole 5 st prezentované experimenty, ktorymi st demonstrované moznosti
jazyka. Konkrétny experiment zahfna predstavenie datovej sady, ukazku implementovanej
dolovacej tlohy a zhodnotenie vysledkov. Zavere¢né zhrnutie vyhod a nevyhod jazyka R
nielen v oblasti ziskavania znalosti z databaz sa nachadza v kapitole 6.



Kapitola 2

Ziskavanie znalosti z databaz

Tato kapitola je zamerand na predstavenie problematiky ziskavania znalosti z databédz. Ide
o zakladny popis tedrie, ktorej vysvetlenie je potrebné pre pochopenie experimentalnej casti
prace.

Uvod kapitoly je vyhradeny predstaveniu oblasti ziskavania znalosti z databaz a vy-
svetlenim dolezitych pojmov, ktoré s touto oblastou stuvisia. Ziskavanie znalosti z databaz
je chapané ako proces zlozeny z niekolkych krokov a tieto kroky st v jednej z podkapitol
detailne popisané. DalSou délezitou ¢astou tejto kapitoly je vymedzenie zdkladnych zdrojov
déat pre dolovanie. Koniec kapitoly je venovany popisu typickych iloh pre dolovanie z dat.

2.1 Co je to ziskavanie znalosti z databéz

Ziskavanie znalosti z databdz je extrémne rychlo rastici vedny odbor, ktory poskytuje
sirokt podporu v analyze a rozhodovani. Formélne ide o proces extrakcie relevantnych,
netrivialnych, skrytych, vopred neznamych, uzito¢nych vzorov a modelov z obvykle velkého
mnozstva tdajov [4]. Extrahované vzory a modely nésledne reprezentuju ziskané znalosti.

Tento vedny odbor fazi z mnohych inych vyskumnych oblasti. Ide napriklad o statistiku,
strojové ucenie, rozpoznavanie vzorov, databazy, algoritmy alebo vizualizaciu [9]. Medzi jeho
praktické aplikacie naopak patri napriklad biznis, bioinformatika, financie, zdravotnictvo
alebo vzdeldvanie [2]. VSetky tieto oblasti vdaka zisku znalosti z idajov vyraznym spésobom
profituja.

Aj ked je definicia celkom jasna, pomerne Casto sa stretavame s tym, ze niektoré ope-
racie nad ddajmi st do tejto oblasti nespravne zaradované. Je teda vhodné uviest priklady
operacii, ktoré do tejto oblasti nepatria. Napriklad obycajné vyhladavanie udajov alebo
jednoduché prikazy SELECT nad tdajmi porusuju vlastnost netrivialnosti. Hladanie jasne
viditelnych vzorov by zas porusovalo vlastnost skrytosti. Vo vseobecnosti sa da povedaf,
ze ide o operéacie, ktoré istym sposobom porusuji jednu z vlastnosti znalosti uvedenej v de-
finicii.

Vyznam pojmu ziskavania znalosti z databaz je v literatire neraz zavadzajici. Pomerne
Casto sa stretdvame s pripadom, kedy je zamieniany s pojmom dolovanie z dat (angl. data
mining). Niektori ludia chdpu tieto dva pojmy ako synonyma. V tejto praci je vSak z dovodu
jednoznacnosti dolovanie z dat vnimané ako jedna c¢ast procesu ziskavania znalosti. Podrob-
nejsi popis procesu zisku znalosti a dolovania z dat je popisany v nasledujicej kapitole.



2.2 Proces ziskavania znalosti a jeho primitiva

Tak ako bolo spomenuté v ivode kapitoly, ziskavanie znalosti z databaz je proces zlozeny
z niekolkych krokov. Kroky sa obvykle opakuji vo vopred nestanovenom poradi, pricom
na predosly krok sa vracia iba v pripade potreby. Tak ako je uvedené na obrazku 2.1,
proces ziskavania znalosti obsahuje sedem krokov [6]:

Cistenie
a integracia Vyber Transformacia Dolovanie Interpretacia

o 0O O H e

Databazy Datovy sklad Relevantné data Transformované détai Vzory Znalost

1
1 1
................. deccccccccccceccecalccccccc e e e e e a e

Obr. 2.1: Proces ziskavania znalosti (prevzaté z [6])

1. Cistenie dat — ilohou c¢istenia dat je odstranenie Sumu, vyriesenie nekonzistencie a
vysporiadanie sa s chybajicimi iidajmi.

2. Integracia dat — tlohou integricie dat je zltcenie dat pochadzajicich z réznych
datovych zdrojov.

3. Vyber dat — dlohou vyberu dat je vybrat data, ktoré si z pohladu dolovacej tlohy
relevantné.

4. Transformacia dat — ulohou transformécie dat je zmena formatu dat do konsoli-
dovanej podoby vhodnej pre dolovanie z dat. Zmenou formatu sa rozumie napriklad
vykonanie sumarizacie alebo agregécie.

5. Dolovanie z dat — tlohou dolovania z dat je extrakcia vzorov z transformovanych
dat, resp. vytvorenie modelu dat aplikovanim uréitej metédy s konkrétnou implemen-
taciou.

6. Hodnotenie vzorov/modelu — tlohou hodnotenia vzorov/modelu je identifikovat
skutocne zaujimave vzory na zdklade miery uzito¢nosti.

7. Interpretacia/Prezenticia znalosti — tlohou interpretécie/prezentédcie znalosti
je prezentovat/interpretovat ziskané vedomosti z vytvorenych vzorov/modelu. Ob-
vykle st vyuzivané rézne techniky vizualizicie a reprezentacie znalosti.

Kroky 1 az 4 su oznacované ako faza predspracovania pre dolovanie. Hlavny krok procesu
ziskavania znalosti je dolovanie z dat. V tomto kroku je niekedy potrebné interagovat s pou-
zivatelom alebo databazou znalosti. Proces ziskavania znalosti sa méze v roznych pripadoch
odlisovat. Odlisnost procesu je definovana na ziklade nasledujicich primitiv [6]:

e mnozina relevantnych zdrojovych tdajov — vyber vstupu dolovacej tlohy,

e druh dolovacej tlohy — vyber typu vysledného modelu/znalosti,



e algoritmus dolovacej tlohy — vyber algoritmu pre Specificky druh tlohy,

e doménova znalost — podrobnejsie specifikovanie problému ovplyvnujice priebeh dolo-
vania,

e miera a prah zaujimavosti — definicia hrani¢nych hodn6t, napr. pre asocia¢né pravidla
minimélna podpora a spolahlivost,

e spOsob prezentacie vysledkov — vyber sposobu vizualizacie znalosti.

2.3 Typy zdrojovych dat pre dolovanie

Vseobecne vzaté, dolovanie z dat je mozné vykonat nad akymkolvek typom zmysluplnych
udajov. Méze ist o idaje, ktoré su perzistentne ulozené v nejakej databaze alebo aj o tran-
zientné data, t. j. prud dat. Najzakladnejsimi typmi zdrojovych dat, s ktorymi sa moézeme
stretavat, si relacné databazy, datové sklady a transakéné databazy. Existuji vsak aj iné
typy zdrojovych dat, ktoré st v tejto podkapitole taktiez popisané. [6]

Relacné databazy

Hlavnym prvkom rela¢nych databaz je relacia. Relacia pozostava z dvoch casti, a to schéma
relacie a instancia relacie. InStancia relacie je tabulka zlozend z mnoziny niekolkych za-
znamov. Zaznam je chapany ako jeden riadok (n-tica), pricom vsSetky riadky maji rovnaky
poéet stipcov (atribitov). Nazov a doménu kazdého stipca (atribitu) $pecifikuje schéma
relacie. Kazdy zaznam v tabulke je identifikovany primarnym klticom zloZzenym z neprazd-
nej mnoziny atribttov. Tabulka musi takisto spliiat podmienku prvej normélnej formy, t. j.
jednotlivé stipce tabulky musia obsahovat iba atomické hodnoty. [14]

Udaje v relaénych databédzach st spristupfiované pomocou databazovych prikazov ty-
picky zapisanych v jazyku SQL. Pri spristupnovani je nasledne Specificky prikaz transfor-
movany na mnozinu relaénych operécii, ako napriklad spojenie, projekcia alebo selekcia [6].
Tak ako bolo naznacené v podkapitole 2.1, obyc¢ajné SQL SELECT prikazy vsak nepovazu-
jeme za dolovanie z dat, nakolko porusuju vlastnost netrivialnosti. V pripade dolovania z dat
by sme museli zistovat komplexnejsie informécie, ako napriklad trendy, vzory a modely.

Relac¢né databdzy moézeme povazovat za najbeznejsie a najbohatsie zdroje dat a to je aj
dovod, preco patria medzi najviac vyuzivany typ dat pre dolovanie. V praktickej ¢asti tejto
prace su vykonavané experimenty prave nad tymto typom zdrojovych dat.

Datové sklady

Datovy sklad je tdlozisko tdajov, pre ktoré plati, ze jeho udaje pochadzaju z niekolkych
rozdielnych datovych zdrojov. Jeho vznik vyzaduje a predchadza procesu dcistenia dat, in-
tegracie dat, transforméacie dat, nacitania dat a periodického aktualizovania dat. Datové
sklady su dolezitou platformou pre ziskavanie znalosti a obvykle si vyuzivané v organiza-
ciach pre strategické rozhodovanie. [14]

Pre ulahcenie rozhodovania si udaje v datovom sklade organizované okolo hlavnych
subjektov [6]. V pripade détového skladu firmy predavajicej Sportové potreby by hlavnymi
subjektmi mohli byt napr. zakaznik, predavana polozka, dodavatel atd. Pre idaje v datovom
sklade dalej plati, Ze st ulozené z historickej perspektivy, navyse st typicky sumarizované [6].
V datovom sklade sa teda obvykle nenachadzaji jednotlivé predaje Sportovej potreby, ale



skor sumarizacnd hodnota predajov istého typu sportovej potreby v Specifickom casovom
obdobi. Praca s datovym skladom je demonstrovana na obrazku 2.2.
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Obr. 2.2: Tvorba a vyuzitie datového skladu (prevzaté z [6])

Datovy sklad je obvykle modelovany struktirou, ktora sa nazyva multidimenzionalna
kocka. Tym, ze datovy sklad poskytuje multidimenziondlny pohlad nad tidajmi a obsahuje
agregované udaje, je vhodny pre vykondvanie OLAP (Online Analytical Processing) ope-
racii. Vdaka OLAP operaciam tak poskytuje omnoho vécsiu podporu pre analyzu, ako na-
priklad bezné relacné databazy. Grafické znazornenie multidimenzionalnej kocky je mozné
vidiet na obrazku 2.3. [6]
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Obr. 2.3: Multidimenzionalna kocka modelujica datovy sklad

Transakéné databazy

Transakénd databaza je lozisko organizované na zdklade istého druhu casovej znamky.
Kazdy zdznam reprezentuje transakciu, pricom jednotlivé zdznamy sa typicky ulozené v oby-
¢ajnom subore. Transakcia obyc¢ajne zahfna jednozna¢ny identifikétor a zoznam poloziek. [6]

Ako priklad je mozné uviest nakup Sportovych potrieb zakaznikom. V tomto pripade by
polozkami transakcie boli identifikdtor ndkupu a zoznam kupenych potrieb na Sport. Trans-
akéné databazy obvykle obsahuji dalsie tabulky s dodato¢nymi informéaciami o polozkach
transakcie. [lustracia transakcnej databaze je uvedend na obrazku 2.4.

Priklad 2.3.1 Analytické tloha nad transakénou databazou
Aké sportové potreby sa preddvaji najcastejsie spolocne?



Na zdklade odpovedi na otazku z prikladu 2.3.1 by predajca mohol napr. urcovat ceny
produktov a zavadzat akcie tak, aby bol celkovy vynos vyssi ako za normalnych okolnosti.

transakcia_ID | zoznam poloZiek

t001 P1, P3, P6
t002 P2, P3,P4

Obr. 2.4: Transakéna databéza (prevzaté z [6])

Ostatné typy zdrojovych dat

Okrem relac¢nych databaz, datovych skladov a transakénych databdz existuje mmnozZstvo
dalsich typov zdrojovych dét, napriklad [6]:

2.4

Tato

uloh.

Textové databazy — tloziska obsahujice nestruktirované, ¢iastoéne struktirované
(XML, JSON, ...) alebo struktirované tdaje (katalégy kniznic, ...).

Multimedialne databazy — tloziska obsahujice audio idaje, obrazové idaje alebo
video udaje.

Priestorové databazy — uloziskd obsahujice idaje vztahujice sa k priestorovému
usporiadaniu. Obvykle ide o geografické databazy obsahujice tidaje map.

Casovo zavislé databazy — uloziska obsahujice udaje, vztahujice sa k casu. Moze
ist o rozne typy udalosti, ktoré sa deju v case (historické zdznamy, burzové tudaje,

).

Prady dat — dloziska obsahujice udaje, ktoré sa produkuju suvisle, pricom ich ob-
jem je obrovsky a potenciondlne nekonecny (tidaje zo senzorov, ...). Udaje, ktoré
su najstarsie, sa typicky v case zahadzuju.

Web — velka, rychlo rastica, heterogénna, Siroko distribuovand databédza dostupna
cez globélnu sief internet. Obsahuje mnozstvo roznych formétov (audio, video, text,
...) a disponuje velkym potencidlom pre zisk znalosti.

Typy dolovacich tloh

podkapitola je zamerand na vymedzenie a vysvetlenie zédkladnych typov dolovacich
Inymi slovami st objasnené rézne druhy modelov, ktoré mozeme z dat ziskavat.

Ako prva je popisané technika popisovania konceptu/tried, nasledne hladanie frekventova-
nych vzorov, klasifikdcia, regresia, zhlukova analyza a nakoniec ostatné menej casté tlohy.
Vo vseobecnosti mézeme typy dolovacich tloh rozdelit do dvoch kategérii [3]:

1.

Deskriptivne — ich cielom je charakterizovat vsSeobecné vlastnosti medzi tidajmi.
Typickym predstavitelom tohto typu tloh je napriklad hladanie asocia¢nych pravidiel
alebo zhlukovanie.



2. Prediktivne — ich cielom je na zaklade analyzy sicCasnych udajov urcif, resp. pred-
pokladat budice spravanie alebo hodnoty. Ako priklad je mozné uviest klasifikdciu
alebo regresiu.

Pri procese dolovania je generované velké mnozstvo vzorov. Typicky vsak plati, ze iba
malé ¢ast z nich je pre koncového pouzivatela zaujimava. Pred samotnym popisom jednot-
livych dolovacich technik je teda vhodné stanovit si kritéria, ktoré odliSuju zaujimavé vzory
od nezaujimavych [6]:

e jednoduchd zrozumitelnost pre c¢loveka,

e platnost pre nové alebo testovacie tdaje s istym stupnom urcitosti,
e potencialna uzitoc¢nost,

e novost.

Uvedené vlastnosti si teda klicové preto, aby vytvoreny vzor mohol byt oznaceny za zna-
lost.

Popis konceptu/triedy

Jednym zo zdkladnych typov dolovacej tlohy je popis konceptu/triedy (zovSeobectiovanie).
Ttto techniku zaradujeme do kategorie deskriptivnych tloh. Jej cielom je poskytnit strucny,
stihrnny a vystizny popis uréitej mnoziny idajov [7]. Vo firme predévajicej Sportové potreby
mozu byt potreby rozdelené do tried: kopacky a hokejky, priestory firmy mozu byt rozdelené
do tried: sklady a predajne. Tieto triedy je nasledne uzito¢né charakterizovat popisom, ktory
je mozné ziskat jednym z nasledujtcich sposobov [6]:

e Charakterizacia dat — cielova trieda je popisand sumarizovanim jej vlastnosti.
Udaje analyzovanej/cielovej triedy st obvykle vyberané prikazom SELECT.

e Diskriminacia dat — cielova trieda je popisand rozdielmi medzi jednou alebo viace-
rymi triedami. Triedy, s ktorymi sa porovnava, sa nazyvaju rozdielové.

Priklad 2.4.1 Charakterizacia dat
Aki zdkaznici Sportovej predajne utrdcaji viac ako 200 eur rocne?

Vysledok prikladu 2.4.1 by mohol ukazovat, ze ide o zdkaznikov vo veku od 30 do 40 rokov,
ktorych oblast zaujmu je zamerana na zimné Sporty.

Priklad 2.4.2 Diskriminacia dat

Porovnajte 2 skupin zdakaznikov sportovej predajne. Konkrétne zikaznikov, ktori nakupuju
sportové potreby pre kolektivne sporty a zdkaznikov, ktori nakupuji sportové potreby pre in-
dividudlne sporty.

Vysledok prikladu 2.4.2 moze ukazovat, ze 75 % zdkaznikov zameranych na kolektivne
Sporty je vo veku do 27 rokov a nemaji vysokoskolské vzdelanie. Kym 50 % zdkaznikov
zameranych na individualne sporty je vo veku nad 27 rokov a maji dokoncené vysokoskolské
vzdelanie.



Dolovanie frekventovanych vzorov, asociacii a korelacii

Dalsim typom dolovacej tlohy je odhalovanie vztahov medzi atribttmi. Medzi tento typ
tloh patri dolovanie frekventovanych zdrojov, asociacii a koreldcii.

Tak ako nézov napovedd, frekventované vzory su vzory, ktoré sa objavuji v mnozine
udajov casto. Pozname mnoho réznych typov frekventovanych vzorov: frekventované mno-
Ziny, frekventované podpostupnosti alebo iné podstruktiury, ako napr. podgrafy, podstromy
atd. Za frekventovani mnozinu moézeme typicky oznacit mnozinu poloziek, ktoré sa spolu
vyskytuju ¢asto. [6]

Ako priklad je vhodné uviest lyZze a lyziarky, tieto dve polozky sa obvykle vyskytuju
v jednom nékupe velmi ¢asto. Prikladom frekventovanej podpostupnosti by zase mohol byt
sled ndkupov jedného zakaznika. Prvy nakup by bol bicykel, nasledne stojan na bicykel a
posledny nahradna dusa do kolesa.

Dolovanim frekventovanych vzorov odhalujeme v idajoch zaujimavé asociacie a ko-
relacie. Proces odhalovania zaujimavych asociicii je nazyvany ako asociac¢na analyza.
Vysledkom analyzy sa tzv. asociacné pravidla. Asocia¢nd analyza byva pomerne c¢asto
doplnend o hladanie zaujimavych korelacii medzi dvojicami asocia¢nych pravidiel. [3] For-
mat asociacného pravidla je v nasledujiicom tvare (2.1):

kupuje(X, lyze') = kupuje(X, lyZiarky')[podpora = 0.5%, spolahlivost = 62%)], (2.1)

kde premennd X reprezentuje zakaznika. Toto pravidlo informuje o tom, ze zdkaznici, ktori
si kupuju lyze, maji tendenciu v rovnakom nakupe kupovat aj lyziarky. Vyznamnost pra-
vidla v tomto pripade udavaju dva parametre: podpora a spolahlivost. Podpora 0.5 %
znadi, ze 0.5 % ndkupov obsahuje spolu polozky lyze a lyziarky. Spolahlivost 62 % znadi, ze
v 62 % nakupoch si zékaznik v pripade kupy lyzi kipil aj lyziarky. Podpora a spolahlivost
su dva najcastejSie pouzivané parametre, avsak existuju aj dalsie. Asocia¢né pravidla, ktoré
nepresiahnu minimalnu hranicu tychto parametrov, byvaju typicky odstranené.

Uvedené asociac¢né pravidlo obsahuje iba jeden predikat, a preto sa nazyva jedno-
dimenzionalne asocia¢né pravidlo. Asocia¢né pravidla vsak mozu obsahovat aj viac
predikatov, napr. pravidlo (2.2):

pohlavie( X, muz’) N vek(X, 15..25") = kupuje(X, korcule’)
[podpora = 1%, spolahlivost = 40%) (2.2)

obsahuje 3 predikaty: pohlavie, vek a kupuje. Takéto pravidla sa nazyvaji multidimenzio-
nalne asocia¢né pravidla. [(]

Dolovanie frekventovanych vzorov, asociacii a korelacii mé Siroké uplatnenie v praxi.
Ako priklad je mozné uviest hladanie strategickej polohy skupin produktov v predajni alebo
nasepkavanie vhodnych produktov pri ndkupe v online obchode.

Klasifikacia a regresia

Medzi najcastejsie typy dolovacich tloh patri aj klasifikicia a regresia. Ulohou a cielom
klasifikacie je vytvorenie modelu, ktory popisuje a vymedzuje jednotlivé triedy dat. Model
je nasledne vyuzivany pre predikciu kategorickych hodnot, t. j. hodnot, ktoré sa diskrétne
a neusporiadané. Toto je zaroven hlavnéd odlisnost od regresie. Regresia je typ datovej
analyzy, na zéklade ktorej st predikované numerické hodnoty spojitého charakteru. [3]

Priklad 2.4.3 Klasifikacia

Manazér firmy preddvajicej sportové potreby potrebuje zistit, ktori zdkaznici su déveryhodni
a ktori naopak rizikovi z pohladu spldcania kipeného tovaru.



Priklad 2.4.4 Regresia

Manazér firmy preddvajicej Sportové potreby potrebuje zistit, kolko penazi minie zdkaznik
vo veku od 20 do 30 rokov v pripade zavedenia zlavy 25 % v mesiaci december na vsetok
tovar.

Klasifikdcia a regresia maju okrem prikladov 2.4.3 a 2.4.4 v praxi mnozstvo dalsich uplat-
neni. Pomahaji napriklad v oblasti priemyselnej vyroby, zdravotnictva, marketingu a vsade
inde, kde je uzito¢né nieco identifikovat alebo predpovedat.

Proces Kklasifikdcie sa skladd z troch krokov: trénovanie/ucenie, testovanie, aplikacia.
Pred procesom klasifikdcie je typicky potrebné istym spdsobom upravit zdrojové udaje
na vstupe. Medzi najzdkladnejsie upravy patria [6]:

o Cistenie dit — odstranenie chybajtcich hodnot.

e Analyza vyznamnosti — odstranenie atribtitov objektov, ktoré st z pohladu klasifikécie
nepotrebné.

e Transformécia dat — prevod hodnét na iny format (napr. kategorizécia alebo norma-
lizécia hodnot).

V prvej faze, t. j. faze trénovania/ucenia prebieha analyza siboru déat. Tento stbor
dat je oznaCovany ako tréningova mnozina objektov. Pre jednotlivé objekty tréningovej
mnoziny plati, ze pozname ich triedy. Z toho vyplyva, ze na zdklade tejto mnoziny dat je
mozné vytvorif konkrétny klasifikacny model, ktory dokéze predikovat triedy nezndmych
objektov. Priebeh tejto fazy je ilustrovany na obrazku 2.5. [2]

Trénovacia mnoZina idajov

meno |priezvisko| vek | prijem | schopnost’ splacania Klasifika¢ny model:

Martin | Curila | 59 |stredny dobra

Adam | Pogiatok | 24 | nizky 4 if vek > 25 and prijem=="vysoky" then

schopnost’_splacania = "dobra"

Obr. 2.5: Faza trénovania/ucenia klasifika¢ného modelu

Klasifikaény algoritmus

Klasifika¢ny model mo6ze nadobudat rdzne podoby, napr. klasifika¢né pravidla v tvare
podmienok, matematické formuly, rozhodovacie stromy alebo neurénové siete. [6] Struktira
tychto modelov je ukdzana na obrazku 2.6.

2) I:I b) %)
| v | | v | if vek > 25 and prijem== "vysoky"
then schopnost”_splacania = "dobra"

Obr. 2.6: Reprezentacie klasifika¢nych modelov
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Uéelom druhej fizy je testovanie a vyhodnotenie klasifika¢ného modelu, inymi slo-
vami urcenie miery uspesnosti/neispesnosti klasifikdcie. V tejto faze sa pracuje s tzv. vali-
dacnou mnozinou objektov. Pre tiito mnozinu tdajov vsak plati, Ze ich triedy pozname.
Prave vdaka tejto vedomosti dokdzeme urc¢ovat mieru dispesnosti/netispesnosti na zéklade
porovnania referenénych tried s vysledkami klasifikatora. [2]

Testovacia mnoZina idajov MnoZina novych udajov
meno (priezvisko| vek | prijem | schopnost’ splacania meno |priezvisko| vek | prijem | schopnost’ splacania
Patrik | Novotny | 59 |stredny dobra N Edita Licha 59 [stredny ?
Tomas | Surovy | 24 | nizky zla Vitkor | Cibula | 24 | nizky ?
v v
| Klasifika¢ny model | | Klasifikaény model |
, v
Uprava modelu / . schopnost’ splacania == "dobra"
Novy model Spravny model?

Obr. 2.7: Fazy testovania a aplikicie klasifika¢ného modelu

Na zaklade vysledkov z predoslého kroku je nésledne potrebné rozhodnuf, ¢i je alebo
nie je mozné model pouzit. V pripade, Ze je model dostatoéné presny, je mozné klasifikovat
redlne idaje s nezndmymi triedami. V opac¢nom pripade je potrebné model upravit, pripadne
vytvorit novy. Priebeh fazy testovania a klasifikacie je uvedeny na obrazku 2.7.

Zhlukova analyza

Zhlukovéa analyza je dalsim obvyklym typom dolovacej tlohy. Jej cielom je zoskupovanie
objektov do skupin na zdklade vopred definovaného kritéria. Vysledkom zhlukovania st teda
homogénne skupiny. Objekty v jednej skupine by mali byt v idedlnom pripade maximalne
podobné a zaroven minimélne podobné s objektmi inej skupiny. [17]

Pocet
minutych
1000€ —+ o
penazi
o o
o oo
o OO °©
© 000 o 0° Oooo
o 9° 0© c o (°)
o, o0 ©
° % <]
o ©
%o o
o o

o MmnoZstvo
kipenych
potrieb

20

Obr. 2.8: Zhlukovanie zédkaznikov Sportového obchodu
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Ako ukazku je vhodné uviest obréazok 2.8, kde st zhlukovani zdkaznici firmy predévaju-
cej Sportové potreby. Zhlukovanie prebieha na zaklade po¢tu minutych penazi a mnozstva
kapenych potrieb za jeden konkrétny mesiac.

Ostatné typy dolovacich tloh

V tejto sekcii s popisané dolovacie tdlohy, ktoré nie st v praxi tak obvyklé ako tlohy
uvedené doposial. Je ale vhodné spomentt ich.

Medzi takyto typ dolovacej tlohy patri analyza odlahlych objektov. Uz nazov na-
poveda, ze v tejto tlohe z pohladu tvorby modelu nie st zaujimave obvyklé hodnoty. Prave
naopak, zaujimaji nds hodnoty, ktoré sa vyznamne odlisuji od ostatnych [6]. V praxi by
mohlo ist napriklad o detekciu zneuzitia platobnej karty zékaznika. Podozrivé spravanie by
sa mohlo prejavit neobvykle velkym ndkupom alebo nadmieru velkym poc¢tom nakupov.

Poslednym typom dolovacej ulohy, ktory je v tejto podkapitole popisany, je analyza
evolicie idajov. Jej cielom je popisovat a modelovat vyvoj a trendy jednotlivych objektov
v ¢ase [3]. Konkrétnym prikladom takejto tlohy je analyza podobnosti alebo vyhladdvanie
periodicity v case. Vysledky by nasledne mohli byt vyuzité pri predvidani budicnosti a
podpore rozhodovania.
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Kapitola 3

Metody dolovania

Ulohou tejto kapitoly je detailnejsie predstavit konkrétne metédy pre tlohy dolovania aso-
ciacnych pravidiel, klasifikicie a zhlukovania.

Pre kazdu dolovaciu tlohu je vyclenend jedna podkapitola. Prva podkapitola je veno-
vand popisu metéd dolovania asocia¢nych pravidiel, konkrétne algoritmov Apriori, Eclat a
metdédy FP stromu. Po nej nasleduje podkapitola zamerand na metddy klasifikacie, kon-
krétne bayesovsku klasifikaciu, rozhodovacie stromy a neurénové siete. Trojicu dolovacich
uloh uzatvara popis metdéd zhlukovania, konkrétne zhlukovanie zalozené na rozdelovani,
hierarchické zhlukovanie a zhlukovanie zaloZené na hustote.

3.1 Metody dolovania asociacénych pravidiel

V tejto podkapitole st popisané a porovnané jednotlivé metédy dolovania asocia¢nych pra-
vidiel. V prvej casti je vysvetleny algoritmus Apriori, po nom nasleduje stru¢ny popis od-
lisnosti algoritmu Eclat a metédy FP stromu.

Algoritmus Apriori

Algoritmus Apriori je jednou z najznamejsich metéd generovania frekventovanych mnozin.
Uz meno tohto algoritmu napovedd, ze princip je postaveny na vyuzivani predoslej (lat.
prior) znalosti. Algoritmus v kazdej iterdcii prechddza celi databédzu, pricom k vytvoreniu
(k 4+ 1)-mnoziny sa vyuziva k-mnozina. Algoritmus dalej disponuje Apriori vlastnostou,
ktora hovori, ze kazdd podmnozina frekventovanej mnoziny je taktiez frekventovand. Proces
pouzitia tejto vlastnosti sa skladd z dvoch krokov [6]:

1. Spojovaci krok — K vytvoreniu Lj (vSetkych k-mnozin) je potrebné vygenerovat
mnozinu kandidatov Cy spojenim Ly_1. Nech l; a ly s (k—1)-mnoziny z Ly_;. Algo-
ritmus predpoklada, ze polozky v mnozinach su lexikograficky zoradené. K spojeniu
dojde, ak ich prvych k& — 2 prvkov je zhodnych. Vyslednd mnozina po spojeni vyzera
nasledovne: [1[1], 11[2], ..., li[k—1], la[k—1], pricom musi platit, ze [ [k—1] < la[k—1].
Tato podmienka zabezpecuje to, ze sa v Lj negeneruju duplicity a zaroven su vsetky
k-mnoziny zoradené.

2. Vylucovaci krok — mnozina kandidatov Cj je nadmnozinou Lg. To znamend, ze
jej prvky mozu, ale nemusia byt frekventovanymi mnozinami. Zistovanie vyskytu kaz-
dého kandidata priechodom databéze je pri velkom pocte poloziek velmi neefektivne,
preto je vyuzitd Apriori vlastnost. Ak existuje (k— 1)-mnozina, ktora je podmnozinou
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kandidatnej k-mnoziny a nie je obsadend v Li_q (nie je frekventovand), tak je dand
kandid4dtna k-mnozina odstranené.

Dalsou vlastnostou algoritmu je, Ze frekventované mnoziny st nadol uzavreté. To zna-
men4, ze ak mnozina spiiia poziadavku minimélnej podpory, tak ju spliiaji aj vetky jej pod-
mnoziny [3].

K zdkladnému algoritmu Apriori existuje mnozstvo modifikdcii, ktoré ho vylepsuju.
Ide napriklad o zavedenie hashovania, prisnejsiu redukciu kandidatov alebo vzorkovanie.
Algoritmus Apriori rovnako dokaze pracovat s transakénou ale aj relacnou databézou. [6]
Ukéazka funkénosti nad databazou transakcii je uvedenda na obrazku 3.1.

Databéza C1
L1
TID |Zoznam poloZiek Vyber MnoZina| Pocet vyskytov antrf)la .
kandidatov minimalnej | Nnoxina | Potet vyskytov
t001 a,b,c,d zDB {a} 5 podpory
t001 a,c,e »  {b} 3 » {a} 5
t001 a,d {c} 4 {b} 3
1001 a,b,c,e {d} 2 {c} 4
t001 a,b,c {e} 2
o Generovanie
L2 C2 Vypotet 2 kandidatov
Kontrola podpory 2
MnoZina| Pocet vyskytov minimalnej |MnoZina| Pocet vyskytov priechodom MnoZina
podpory DB
{a, b} 3 < {a, b} 3 < {a, b}
{a, c} 4 {a, c} 4 {a, ¢}
{b, c} 3 {b, c} 3 {b, ¢}
. Vypocet
Qenetovanic | (g podpory a3 Kontrola 3
an ézatov priechodom minimalnej
MnoZina DB _|MnoZina | Poget vyskytov podpory _|MnoZina| Poget vyskytov
{a, b, c} {a,b,c} 3 {a,b,c} 3

Obr. 3.1: Algoritmus Apriori

Ostatné metody

Na dolovanie asociaénych pravidiel je mozné vyuzit mnozstvo dalsich metéd. Za spomenutie
stoji algoritmus Eclat a metéda FP (Frequent pattern) stromu.

Algoritmus Eclat je rekurzivny algoritmus, ktory pracuje po vzore hibkového vyhladé-
vania v grafe. Ide o rychlejsi a pamétovo menej naroény variant algoritmu Apriori, ktory
naopak pracuje po vzore vyhladdvania do Sirky. Hlavnou myslienkou je rekurzivna praca
s mnozinou identifikdtorov poloziek. V kazdom rekurzivnom volani je pre kazdd mnozinu
identifikdtorov (kandiddta) overovana minimélna podpora a nasledne si mnoziny navzajom
kombinované. Tento proces pokracuje, pokym existuji mnoziny, ktoré je mozné kombino-
vat. [10]

Odlisnost metédy FP stromu zase spociva v konvertovani celej databaze poloziek
do stromu, s ktorym sa nasledne pracuje po celi dobu algoritmu. Hlavnymi vyhodami zave-
denia stromu od algoritmov Apriori a Eclat je absencia generovania kandidatov a absencia
opakovanych priechodov celou databédzou. [5]
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3.2 Metody klasifikacie

Uz v predoslej kapitole bolo spomenuté, ze pri klasifikacii je mozné vyuzit niekolko metod.
V tejto podkapitole si jednotlivé metédy popiseme a porovname. Typické kritérid pre po-
rovnanie klasifika¢nych metéd st nasledujice [6]:

e presnost — miera spravnosti klasifikovania,

e rychlost — vypoctova zlozitost pre vytvorenie a vyuzivanie klasifikacného modelu,
e robustnost — schopnost tvorby klasifika¢ného modelu aj z netiplnych tdajov,

e stabilita — schopnost vytvorenia spravneho modelu z velkého mnozstva dat,

e interpretovatelnost — zlozitost modelu z pohladu pochopenia.

Bayesovska klasifikacia

Bayesovska klasifikacia je metoda klasifikacie, ktorej princip je zalozeny na statistike a prav-
depodobnosti. Hlavnou myslienkou tejto metddy je Statistickymi metdédami Specifikovat,
s akou pravdepodobnostou objekty patria do jednotlivych tried. Objekt je nasledne zara-
deny do triedy, pre ktord mé vypocitant najvyssiu pravdepodobnost.

Pre vysvetlenie jednoduchej bayesovskej klasifikicie je potrebné zaviest nasledujtce
oznacenie [6]:

e S — mnozina vSetkych objektov (tréningovych dét).

o (1,(CY,...,C, — jednotlivé triedy, do ktorych si objekty z mnoziny S klasifikované.
Symbol m teda udava celkovy pocet tychto tried.

e s5; — pocet prvkov z mnoziny S, ktoré su klasifikované do triedy C;, kde ¢ =1,...,m.
e Ay, Ao, ..., A, — jednotlivé atribaty, pomocou ktorych je realizovand klasifikacia.
o X = (z1,22,...,2,), kde z; je hodnota atribitu A; pre vsetky i = 1,...,m, znaci

testovaci objekt, ktory ma byt klasifikovany do nejakej triedy.

e P(Ci|X), kde i = 1,...,m uddva podmienent pravdepodobnost toho, ze lubovolny
objekt padne do triedy C;, ak vieme, ze objekt ma atributy zhodné s objektom X.

Cielom je teda néjst i, pre ktoré je hodnota P(C;|X) najvacsia, pricom objekt X je potom
zaradeny do triedy C;. Podla Bayesovho vzorca (3.1) plati:

P(X|C;)P(Cy)

(3.1)

P(X) je ale pre konkrétny objekt konstanta, a tak je dostacujtice hladat triedu C;, pre ktort
je hodnota vyrazu P(X|C;)P(C;) maximélna:

e P(C;) je pravdepodobnost, ze lubovolne zvoleny prvok patri do triedy C;. Vypocet
je realizovany pomocou vzorca (3.2):

P(CZ) = 81/‘8‘ (3.2)
kde |S| znac¢i pocet prvkov mnoziny (kardinalitu).
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e P(X|C;) je pravdepodobnost, ze Tubovolny objekt vybrany z triedy C; mé rovnaké
hodnoty atribitov ako prvok X. Vypocet je realizovany pomocou vzorca (3.3):

P(X|C;) :f[ P(X5|C;) (3:3)

Tento typ klasifikdcie je casto vyuzivany hlavne vdaka jeho jednoduchosti, efektivnosti,
elegancii a zrozumitelnosti. Ide o jeden z najstarsich algoritmov pre klasifikaciu, pricom
vdaka jeho flexibilite sa vyuziva v réznych oblastiach. Konkrétnymi aplikdciami st napr.
klasifikacia textu, filtrovanie spamu ¢i kategorizacia dokumentov. Na druhej strane dosled-
kom modifikacii je odoberané z najsilnejsej vlastnosti — jednoduchosti. Najvac¢sim negativom
tohto modelu vsak je, ze pre objekt predpokladd nezavislost atribitov. [12]

Klasifikacia pomocou rozhodovacich stromov

Rozhodovacie stromy st v oblasti dolovania z dat vdaka svojim nespornym kvalitam jed-
nou z najviac vyuzivanych metdd pre klasifikdciu. Tak ako ndzov napovedd, rozhodovaci
strom je model reprezentovany grafom stromovej Strukttary. Vnatorné uzly st oznacované
ako rozhodovacie, nakolko reprezentujui test na hodnoty istého atributu, pricom kazdy vy-
sledok nasledne predstavuje jednu vetvu. Koncové uzly (listy) reprezentuju vyslednu triedu,
do ktorej je objekt zaradovany. [12] Ukazku rozhodovacieho stromu je mozné vidiet na ob-
razku 3.2.

vek
mlady stredny stary
ano | schopnost’ splacania |
nizka vysoka
| nie | | ano | | nie | | ano |

Obr. 3.2: Rozhodovaci strom (prevzaté z [6])

Zakladny algoritmus pre vytvorenie stromu je pomerne jednoduchy, avsak celkova pro-
blematika klasifikdcie pomocou rozhodovacieho stromu je relativne rozsiahla a zlozita.

Pri tvorbe stromu je napriklad velmi podstatné rozhodovat, v akom poradi sa dopy-
tuje na hodnoty jednotlivych atribtatov. Tento problém je rieseny Specidlnym algo-
ritmom, ktory pracuje so zoznamom atribuitov. V kazdom kroku rastu stromu je pre kon-
krétny atribut pocitany tzv. informacny zisk, ktory urcuje, ako dobre dany atribut roz-
deluje udaje vzhladom na ich cielovi klasifikdciu. K vypoctu informacného zisku je vSak
potrebné poznat hodnotu entropie. Entropia je oznac¢ovana ako miera (ne)urcitosti infor-
macie. Po vypocte entropie a informac¢ného zisku je mozné urcit, ktory atribit ma najvyssiu
rozhodovaciu schopnost a bude v procese tvorby stromu vybrany ako aktudlny. [3]

Problém, ktory je takisto vhodné uviest, je odstranovanie prebytoénych vetiev.
Prebytocéné vetvy okrem zlozitosti zhorsuji aj samotnt presnost predpovedi. Vznikd tak
potreba ich odstranenia. Zakladné metédy pre odstranenie st nasledujice [6]:

e prepruning — odstranenie prebytoc¢nych vetiev prebieha pri vytvarani stromu. Tato
metbdda je rychlejsia.
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e postpruning — odstrdnenie prebytoc¢nych vetiev prebieha po uUplnom vytvoreni
stromu. Tato metdda je spolahlivejsia.

Rozhodovacie stromy so sebou prinasaju dalSie problémy, ktoré je potrebné riesit,
napr. uréovanie hibky, do ktorej ma rozhodovaci strom nardst, spracovanie spojitych atri-
buitov, spracovanie atribiitov s rozdielnym ohodnotenim alebo zvySovanie efektivnosti vy-
poctu. Nad rozhodovacimi stromami rovnako existuje mnozstvo zlozitejsich metéd, akymi je
napr. metéda Nahodny les. Tato metdda je postavend na vytvoreni viac stromov, pricom
pri samotnej klasifikdcii je vrateny modus (najcastejsia hodnota) tried od stromov [6].

Medzi silné stranky rozhodovacich stromov patri jednoduché prevoditelnost na klasi-
fika¢né pravidla, nizka narocnost na mnozstvo vypoctov pri klasifikacii, schopnost praco-
vat so spojitymi aj diskrétnymi hodnotami a jasné indikacia najdolezitejSich atribitov pre
predikciu. Slabymi strankami sii nachylnost k chybam v pripade klasifikicie do vécsieho
mnozstva tried alebo potenciondlna ¢asova naro¢nost vytvorenia stromu. [12]

Klasifikacia pomocou neurénovych sieti

Neurénové siete su klasifikacnym modelom, ktory je inspirovany ¢innosfou biologickych
struktir, konkrétne neurénmi. Neurénova siet typicky obsahuje hned niekolko umelych
neurdénov, pricom ich zloZenie je nasledovné: telo (biol. ozn. soma), vstupy (biol. ozn.
dendrity), vystup (biol. ozn. axon) [9]. Struktiira umelého neurénu je znizornena na ob-
razku 3.3.

X1 > Wi

—
Xn Wn

Obr. 3.3: Umely neurén

Cinnost neurénu spoéiva v prijimani niekolkych vstupnych hodnét xi, zo, ..., =,
ktoré st ziskané zo vstupnych dat alebo vystupov inych neurénov. Vstupné hodnoty st na-
sledne nasobené vdhovymi hodnotami wi, wa, ..., wy,, (biol. ozn. synapsie), ktoré prijaty
signdl zosilnia alebo zoslabia. Z tychto hodnot sa nasledne pocita suma podla vzorca (3.4):

Z w;x; + 0, (3.4)
=1

kde 6 je vnuitornd konstanta neurénu oznacovand ako bias. Suma tychto hodnot je nasledne
privedend na vstup aktivacnej funkcie, ktora generuje skokovy alebo spojity vystup y.
Vystup je nakoniec privedeny na vstup inych neurénov alebo moze reprezentovat vysledni
hodnotu, na zaklade ktorej je vykonana klasifikacia konkrétneho objektu. Uvedeny popis
¢innosti plati pre kazdy neurdn, ktory sa v sieti nachddza. [6]

Neurénové siete maji mnoho odlisnych topoldgii, pricom konkrétny typ obvykle rozde-
[uje siet do niekolkych vrstiev. Konkrétna vrstva nésledne definuje typ neurénu. Medzi dve
najhlavnejsie topoldgie zaradujeme [3]:
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1. Doprednéa siet — Tento typ siete sa vyuziva v pripade, kedy je mozné predlozit
kompletne celd vstupnu informéciu. Siet reaguje na okamzity stav vstupov, pricom
informécia sa spracovava jednym smerom od vstupov k vystupom.

2. Rekurentna siet — Takyto typ siete sa pouziva v situdcii, kedy je pre vysledok dé-
lezita Casova postupnost vstupnych tdajov. Vystupy vrstiev sa typicky poprepajané
so vstupmi, ¢im vznika spéatnd vizba — pamét. Signal prichddza cez vstupni vrstvu
a cirkuluje, kym sa stav siete neustdli. V momente ustédlenia stavu je mozné preci-
tat vystup. Z tohto typu siete je odvodena aj dalsia, tzv. ¢iastoéne rekurentnd siet.
Jej odlisnost spociva v tom, ze obmedzuje zavedenie rekurentnych vizieb iba medzi
niektoré vrstvy.

Grafické znazornenie oboch typov topoldgii je mozné vidiet na obrazku 3.4.

Dopredna siet’ Rekurentna siet’

epudmysp
BAISIA BIADS

eA)SIA gudnysAA

BAISIA

Obr. 3.4: Topoldgie neurénovych sieti

Kombinécia topolégie, typu ucenia a uéiaceho algoritmu je oznacovanid ako model ne-
urénovej siete. Najbeznejsimi modelmi neurénovych sieti su siete so spatnym Sirenim,
Kohonenove mapy alebo RBF (Radial Basic Function) siete.

Model siete so spatnym Sirenim vyuziva topoldgiu doprednej siete, ucenie s ucitelom
a algoritmus spatného sirenia chyb. Proces ucenia tejto siete je nasledovny. Na zaciatku su
hodnoty vah a biasov nastavené na malé ndhodné ¢isla. Na vstup je privedeny prvy zadznam
z tréningovej mnoziny. Nakolko ide o ucenie s ucitelom, tak zdznam musi obsahovat aj poza-
dovany vystup. Signaly sa néasledne zo vstupu Siria cez celt neurénovi siet az na vystupnu
vrstvu, ktord vygeneruje vystup. Vygenerovany vystup sa porovna s pozadovanym vystu-
pom a vypocita sa chyba. Chyba je nasledne z vystupu Sirena celou sietou naspét na vstup,
pricom sa pre jednotlivé neurény menia hodnoty vah a biasov tak, aby bola chyba mini-
malna. Tento proces sa opakuje pre kazdy zdznam z tréningovej mnoziny. Vyhodou tohto
algoritmu je jeho jednoduchost, univerzalnost a robustnost. Nevyhodou c¢asova narocnost
trénovania. [6]

Neurénové siete st dnes hlavne vdaka univerzalnosti jeden z najpopuldrnejsich klasi-
fika¢nych modelov. Na vstupe a vystupe umoznuju pracovat s diskrétnymi, ale aj spoji-
tymi hodnotami. V porovnani s ostatnymi metédami st vo vécsine pripadov efektivnejsie.
Najvécsou nevyhodou neurénovych sieti je ich netransparentnost — nedokazeme vysvetlit
ich vysledky. Dalsfm minusom je fakt, Ze vstupné tidaje by mali byt v idedlnom pripade
obmedzené v intervale 0 az 1. V istych pripadoch méze byt problematicky aj proces tréno-
vania/ucenia. [9]

Ostatné typy klasifikacie

V tejto sekcii st struénym spdsobom popisané principy metod, ktoré sa menej obvyklé.
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Prvou z nich je klasifika¢ny model, ktory je zalozeny na k-najblizsich susedoch.
Princip tejto metddy spociva vo vypocte euklidovskej vzdialenosti medzi dvoma objektami
reprezentovanymi n-ticou atribitov: X = (x1,x2,...,x,) a Y = (y1,¥2, ..., yn). Euklidovska
vzdialenost je pocitand podla vzorca (3.5):

d(X,Y) =

Vv

Pri klasifikdcii konkrétneho objektu je vybranych k najblizsich objektov z tréningovej mno-
ziny, pricom objekt je zaradeny do triedy, ktord je pri tychto k objektoch najcastejsia. [6]

Klasifikdtor zalozeny na fuzzy mmnozinach funguje na principe urcovania miery pri-
slusnosti objektu/atributu k jednotlivym triedam. Ide tak o zjemnenie diskrétneho rozho-
dovania na urcovanie koeficientu z intervalu 0 az 1. [9]

Klasifikacia pomocou genetickych algoritmov je zalozend na principe prirodného vy-
voja a genetickych vlastnosti. Jedinci, ktori sii oznacovani ako potomkovia, dedia od svojich
rodicov gén. V pripade, ze ma byt potomok silnejsi, vezme si od kazdého rodica ten ,lepsi®
gen. Tato myslienka je prenesena aj do genetickych algoritmov. Gén je v organizmoch
zapisany pomocou chemického vzorca. V oblasti strojového ucenia sa vSak zapis typicky
zjednodusuje obycajnym retazcom znakov. [3]

3.3 Metody zhlukovania

Ulohou tejto podkapitoly je struénym spésobom predstavit a porovnat najznamejsie meté-
dy/algoritmy zhlukovania. Typické kritérid pre porovnanie metéd zhlukovania st nasledu-
juce [6]:

e schopnost spracovania rozsiahlych databéz,

e schopnost spracovania réznorodych databéz,

e schopnost spracovania zasumenych datab&z,

e schopnost spracovania vysokodimenzionalnych databéz,
e schopnost vytvarania zhlukov rézneho tvaru.

VsSeobecne sa metddy zhlukovania delia do viacerych skupin. Zo skupiny metdd zalo-
zenych na rozdelovani st konkrétne popisané metdédy k-means a k-medoids. Nasledne je
ukdzany princip hierarchického zhlukovania a zhlukovania zalozeného na hustote. Zaver
podkapitoly je venovany stru¢nému uvedeniu dalsich, menej zndmejsich skupin zhlukova-
cich metod.

Zhlukovanie zaloZené na rozdelovani

Tato skupina metdd je zalozena na rozdelovani n objektov do k skupin, pricom musi platit
k < n. DalSou podmienkou je, ze kazd4 skupina musi obsahovat aspon jeden objekt. Sa-
motny algoritmus tychto metdd spociva v ndhodnom vybrani k£ objektov, ktoré na pociatku
reprezentuju jednotlivé zhluky. Nasledne sa iterativne hladaji objekty, ktoré najlepsie repre-
zentuju dany zhluk. Pre dosiahnutie konecného vysledku sa vyziju rézne heuristiky, akymi
su napriklad k-means alebo k-medoids. [9]
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Princip zhlukovania k-means je zalozeny na néajdeni stredového bodu zhluku. Kon-
krétne objekty st dalej rozdelené a priradené k stredovému bodu, ktory je k nim najblizsie.
Pri zhlukovani tymto algoritmom treba brat do tvahy, Ze vysledky sa mézu kazdym spus-
tenim 1i8it, nakolko vyber stredu zhlukov je vykondvany ndhodne. [9]

Zhlukovanie k-medoids je velmi podobné zhlukovaniu k-means. Zasadna odlisnost spo-
¢iva v tom, ze v algoritme k-medoids nie je zhluk reprezentovany svojim stredom, ale ob-
jektom, ktory je najblizsie k stredu. Tento fakt zarucCuje to, Ze algoritmus je v pripade
pritomnosti odlahlych objektov robustnejsi. [6]

Pouzitie tychto metdd je vhodné pre hladanie zhlukov gulatého tvaru s mensim az stred-
nym poc¢tom objektov. Nevyhodou tychto metdd je, Ze je potrebné vopred stanovif pocet
zhlukov.

Hierarchické zhlukovanie

Tento typ zhlukovania pocita na zdklade vopred definovanej metriky vzdialenost medzi jed-
notlivymi objektmi. Na zdklade tejto vzdialenosti si nasledne objekty hierarchicky rozde-
lené, pricom vzniké strom zhlukov. Rozklad je mozné vykonat bud zhora nadol, alebo zdola
nahor, t. j. objekty sa bud postupne rozdeluji, alebo spajaju do zhlukov. Medzi konkrétne
priklady patri rozdelujica metéda AGNES a spajajiuca metéda DIANA. [3]

Vyhodou tychto metdd je, ze sa rychlejsie ako metddy zalozené na rozdelovani. Nevyho-
dou je mensia presnost a fakt, ze ak niektoré zhluky rozdelime alebo naopak spojime, tak
uz ich nikdy nie je mozné naspét spojit alebo rozdelif.

Zhlukovanie zaloZzené na hustote

Hlavnou myslienkou tohto typu zhlukovania je zhlukovat objekty, ktoré st navzdjom pre-
pojené vysoko a oddelené nizko zahustenymi oblastami. Konkrétnym prikladom st metédy
DBSCAN a DENCLUE. [6]

Pre vysvetlenie metédy DBSCAN je potrebné stanovit dva kliic¢ové parametre: velkost
okolia a minimélny pocet bodov. Ak je vo vzdialenosti okolia bodu B viac bodov ako
stanovené minimum, tak sa bod B prehlasi za tzv. husty bod, t. j. bod, ktory je spolu
s bodmi jeho okolia sicastou jedného zhluku. [3]

Metéda DENCLUE je zalozena na vyuziti distribuc¢nych funkcii hustoty. Datovy pries-
tor je reprezentovany ako sucet funkcii vplyvu na okolie, pricom jedna funkcia zastupuje
konkrétny objekt. Zhluky st nésledne reprezentované miestami, v ktorych sa nachadzaju
lokalne maximé celkovej funkcie hustoty. [6]

Vyhodou tychto metéd je, ze umoziiujt vytvarat zhluky réznych tvarov. Dalsfm plusom
je, ze su schopné pracovat s odlahlymi hodnotami a Sumom v tdajoch.

Ostatné typy zhlukovania

Okrem uvedenych skupin zhlukovania existuje aj mnoho dalsich. Ide napr. o zhlukovanie
zalozené na modeloch, zhlukovanie zalozené na mriezke alebo zhlukovanie vysoko dimenzi-
onalnych tdajov.

Cielom metéd zaloZzenych na modeloch je najst Specificky model, ktory do ¢o naj-
vacsej miery odpovedd zdrojovym ddajom. Zhluky st nasledne vytvarané na zédklade naj-
deného, optimalneho modelu. Metédy zaloZzené na mriezke funguji na principe rozde-
lenia priestoru objektov do buniek v tvare mriezky. VSetky operacie zhlukovania nésledne
prebiehaji nad mriezkou, ¢o robi tieto metédy rychlejsimi. Metdédy pre zhlukovanie
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vysokodimenzionalnych tdajov si Specidlne metddy, ktoré st navrhnuté s cielom od-
stranenia nedokonalosti vacsiny typov zhlukovania, a to neschopnost prace s va¢sim poc¢tom
atribttov. [6]
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Kapitola 4

Jazyk R a jeho podpora pre
dolovanie z dat

Ulohou tejto kapitoly je predstavit jeden z mnohych prostriedkov pre ziskavanie znalosti
z databaz, a to jazyk R.

Prva cast kapitoly je venovanéd vSeobecnému popisu jazyka R a prezentacii jeho vlast-
nosti. Nasleduje popis a ukazka integrovaného vyvojového prostredia RStudio. Zaver kapi-
toly je zamerany na popis podpory jazyka R v oblasti dolovania z dat.

4.1 Zakladny popis jazyka R

Jazyk R je multiparadigmaticky jazyk' uréeny pre statistické vypocty a vizualizaciu tda-
jov. Ide o projekt, ktory vznikol ako implementacia jazyka S pod slobodnou licenciou GNU
GPL? [8]. Nakolko je jazyk R v sticasnosti bezplatny, tak predbehol v pouzivani komerény
jazyk S a stal sa tak Standardom v mnohych oblastiach vyskumu. Komunita TIOBE? ohod-
notila jazyk R vo februari 2020 ako trindsty najpopularnejsi.

Jazyk R pontka viacero pracovnych prostredi. Najbeznejsim je konzola, t. j. prikazova
riadka. Tak ako ukazuje obrazok 4.1, prostredie jazyka R je napisané prevazne v jazyku C,
Fortran a R samotnom. Existuju vSak aj grafické pouzivatelské prostredia, ako napr. integ-
rované vyvojové prostredie RStudio. Detailnejsi popis tohto prostredia je uvedeny v nasle-
dujicej podkapitole 4.2.

50 % T
40 % +
30 %
20 %
10 %
0% —-

Vyuzitie

Fortran C R

Obr. 4.1: Vyuzitie jazykov v jadre R (prevzaté z [16])

'Multiparadigmaticky jazyk — jazyk umoziiujici viacero $tylov pisania zdrojového kédu programu
2GNU General Public License — licencia verejného a slobodného softvéru
3TIOBE - komunita hodnotiaca popularitu programovacich jazykov, pozri https://www.tiobe.com/
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Histéria a jazyk S

Uz v tvode podkapitoly bolo uvedené, ze jazyk R je odvodeny zo starsieho jazyka S. Jazyk S
bol vytvoreny Johnom Chambersom v roku 1976, v Bell Labs, ¢isto v jazyku Fortran a jeho
velkou nevyhodou bolo, ze bol sticastou komeréného balika S-PLUS. Fakt, ze jazyk nebol
dostupny zdarma, bol zaroven aj motivaciou pre vznik jazyka R, bezplatni alternativu,
ktora bola vytvorena v roku 1991 na univerzite v Aucklande. Na vzniku jazyka R sa podielali
Ross Thaka a Robert Genteleman. Na zaklade ich krstnych mien je aj zaroven odvodeny
samotny nazov jazyka. [13]

Medzi tymito dvoma jazykmi existuju isté rozdiely, avsak vécsina zdrojového kdédu napi-
saného v jazyku S funguje aj v jazyku R. Jazyk R je v dnesnej dobe povazovany za moderni
implementaciu jazyka S a siicastou timu, ktory sa na nom podiela, je aj pévodny autor ja-
zyka S, John Chambers. [1]

Programovacie moznosti

Tato sekcia je parafrdazou textu z [15]. Tak ako bolo uvedené na zaciatku podkapitoly,
jazyk R je multiparadigmaticky programovaci jazyk. Syntax jazyka je podobna jazyku S,
sémantika je zas velmi blizka jazyku Scheme. Z jazyka LISP je odvodena reprezenticia
tdajov a kédu v podobe tzv. s-vyrazov’.

Za jazykom R st skryté dva zakladné koncepty: objekty a funkcie. Objekt je mozné
chapat ako pomenované lozné miesto Specifickej velkosti. V jazyku R sa vSetko uklada ako
objekt. Data, premenné, funkcie, vSetko je chdpané ako objekt ulozeny niekde v paméti.
Specifickym typom objektu st funkcie. Ide o typ objektu, ktory je navrhnuty tak, aby
niesol funkcionalitu réznych operacii. Na vstupe obvykle vyuzivajui argumenty, na zdklade
ktorych produkuja vystup.

Skalarne datové typy su reprezentované neobvyklym spésobom, a to ako vektor diiky
jeden. Jazyk R okrem vektorov zahfna aj mnozstvo inych datovych struktir: polia, datové
ramce, matice, zoznamy a dalSie Specidlne, vyuzivané v rdoznych typoch analyz. Jazyk R,
tak ako MATLAB, APL, Octave a ostatné podobné jazyky, podporuje maticovi aritmetiku.
Premenné st dynamicky typované s globalnym rozsahom. Argumenty funkcie st predavané
hodnotou a ich vyhodnocovanie je zalozené na principe lazy evaluation. To znamend, ze
nie st vyhodnocované v momente volania funkcie, ale az v momente, ked st pouzité. Jazyk
R takisto podporuje procedurdlne a objektovo orientované programovanie.

Jazyk R je zaradovany medzi interpretované jazyky. Pouzivatelovi je vykonavanie
prikazov typicky spristupnené cez interpret prikazovej riadky. Pouzivatel moéze v prika-
zovom riadku napr. priradit vyraz 20 / 5 do premennej x. Vysledok je mozné nésledne
zobrazif jednoduchym zépisom nazvu premennej, pricom interpret jazyka R zobrazi hod-
notu ulozenu v objekte:

>x <-20/ 5
> X
[1] 4

Tato kalkulacia je interpretovand ako stcet dvoch jednorozmernych vektorov, pricom vy-
sledkom je opét jednorozmerny vektor. Prefix [1] znaci, Zze na danom riadku je vypisany
vektor, ktory zacina od prvého prvku. Toto znacenie je uzito¢né pri vystupoch, ktoré pre-
siahnu viac ako jeden riadok.

4s-vyrazy (symbolicky vyraz) — Specificky typ notacie pre data so Struktirou vnoreného zoznamu alebo
stromu
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Podpora datovej analyzy a vizualizacie

Jazyk R a jeho balicky poskytuju sirokti podporu pre rézne typy analyzy, Statistiky a
strojového ucenia. Ide napriklad o nasledujiice oblasti: linedrne/nelinedrne modelovanie,
zhlukovanie, klasifikdcia, hladanie frekventovanych vzorov alebo analyza ¢asovych radov.
Podrobnejsi popis podpory v tychto oblastiach je uvedeny v podkapitole 4.3.

Dalou silnou strankou jazyka R je vizualizécia tdajov. Jazyk spolu s jeho balickami
poniika sirokd podporu pre vytvaranie statickych, ale aj dynamickych grafov. Najelegan-
tnejsim a najpouzivanej$im rieSenim pre vizualiziciu je balicek ggplot2®. Tento balicek
vytvoreny Hadleym Wickhamom umoznuje vytvarat grafy, ktoré dokazu pracovat s jed-
noduchymi a strukturovanymi hodnotami spojitého, ale aj diskrétneho charakteru. Balicek
dalej podporuje siroku skdlu symbolov, zmenu farby, velkosti, priehladnosti objektov a kvan-
tum dalSej uzitoc¢nej funkcionality. Okrem ggplot2 existuje vela dalsich balickov, casto aj
takych, ktoré si vytvorené pre vizualizaciu vystupu konkrétnej analytickej tlohy.

Rozsirenia

Jazyk R poskytuje pre pouzivatelov moznost rozsirenia funkcionality v podobe balickov.
Nielenze ich m6zu slobodne vyuzivat, mézu ich aj slobodne vytvarat. Vdaka tejto moznosti
dnes existuje velké mnozstvo balickov, konkrétne 15 462. VAcsSina z nich je napisand v jazyku
R, avSak existuju aj pripady, kedy bol vyuzity iny jazyk, ako napr. Java, C, C++ alebo
Fortran. Balicky je mozné instalovat dvomi spdsobmi:

1. Vyuzitim prikazu install.packages(<nazov balika>) v konzole.

2. Vyuzitim nastrojov vo vyvojovom prostredi RStudio, ukazka na obrazku 4.2.

Install Packages

Install from: ?) Configuring Repositories
Repository (CRAN) v

Packages (separate multiple with space or comma):

Install to Library:

v Install dependencies

Install Cancel

Obr. 4.2: Instalacia balickov v RStudio

Instalécii balicka predchadza stiahnutie z komplexného online repozitdira CRANY. Po
stiahnuti a néslednej instalacii je potrebné zavolat prikaz library(<ndzov balilka>),
ktory balicek importuje do pracovného prostredia. Nasledne je mozné vyuzivat jeho celi
funkcionalitu.

Sggplot2 — balidek pre vizualiziciu idajov, pozri https://ggplot2.tidyverse.org/
SCRAN — komplexny online repozitir balickov, pozri https://cran.r-project.org/
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4.2 RStudio

Na zaciatku kapitoly bolo spomenuté, Ze jazyk R pontika viac pracovnych prostredi. Jednym
z nich je integrované vyvojové prostredie RStudio’. Ide o grafické pouzivatelské rozhranie,
ktoré bolo prvykrat predstavené 28.2.2011 spolo¢nostou RStudio, Inc. Tento program je
teda vytvoreny trefou stranou, ktorda nema ziaden formalny vztah s tvorcami jazyka R. Je
napisany v jazyku C++ kombinovanom s Qt, ktory implementuje pouzivatelské rozhranie.
Okrem tychto dvoch jazykov je ¢iastoéne pouzitd aj Java a Javascript.

RStudio je oblibené hlavne kvoli tomu, ze vyraznym sposobom sprehladnuje, ulahcuje
a urychluje programovanie v jazyku R. Je mozné vyuzivat ho bezplatne v dvoch odlisnych
formatoch:

1. RStudio desktop — beznd desktopova aplikicia, ukazka na obrazku 4.3.

2. RStudio server — aplikicia beziaca na vzdialenom serveri. Pouzivatelovi je spristup-
nena cez webovy prehliadac.

RStudio — [m) X
File Edit Code View Plots Session Buld Debug Profle Tools Help
Q -l H B Go to file/function ~ Addins ~ & Project: (None) ~
@] Untitled1 = ] Environment  History = Connections =[]
H Osource | Q A ~ > o | # Import Dataset = | & List = -
1 "} Global Environment =
Files Plots Packages Help Viewer =[]
1:1 (Top Level) = R Script 2
Console  Terminal Jobs = ]
Type 'demo()' for some demos, 'help()' for
on-1ine help, or
'help.start()' for an HTML browser interfa
ce to help.
Type 'g()' to quit R.
>

Obr. 4.3: Pracovné prostredie RStudio desktop

Struktira vyvojového prostredia je flexibilnd, pouzivatel si ju méze upravit podla vlast-
nych preferencii. Jeho zakladné zobrazenie je vSak zloZené z panela nastrojov a zo Styroch
okien s moznostou prepinania funkcionality:

"RStudio — integrované vyvojové prostredie pre jazyk R, pozri https://rstudio.com/
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1. Editor — Okno editoru umoznuje pisat, ukladat, sptustat zdrojovy kéd a mnoho dal-
sich obvyklych operacii. Takisto podporuje zvyraznovanie syntaxe jazyka.

2. Konzola, terminal, lohy — Okno v rezime konzoly umoznuje spustat prikazy
jazyka R. V rezime terminalu je zas mozné spustat prikazy konkrétneho opera¢ného
systému. Rezim tloh slizi na spravu spustenych skriptov.

3. Prostredie, histéria, pripojenia — Okno v rezime prostredia zobrazuje aktivne
premenné a ich hodnoty. Histéria pontika moznost zobrazit histéoriu spustenych pri-
kazov. Pripojenia sltzia k sprave pripojenych zdrojov dat.

4. Subory, nakresy, balicky — Okno v rezime stiborov umoznuje prehladavat adresové
struktary v konkrétnom systéme. Nakresy umoznuja zobrazovat vystupy vizualizac-
nych prikazov. Balicky slazia k sprave balickov.

4.3 Dolovanie z dat v jazyku R

Ulohou tejto podkapitoly je predstavit moznosti pouzitia jazyka R v procese dolovania
z dat. Postupne st prezentované jednotlivé funkcie a balicky, ktoré jazyk R ponika. Vsetky
uvedené balicky su sucastou komplexného online repozitara CRAN. Ich pouzitie je demon-
strované v nasledujicej kapitole 5.

Asociaéné pravidla

Jazyk R pre dolovanie asocia¢nych pravidiel ponika balicek arules. Balicek poskytuje dva
algoritmy dolovania pravidiel. Prvym algoritmom je algoritmus Apriori. Druhym algorit-
mom je algoritmus Eclat. Implementéciu algoritmu Apriori predstavuje funkcia apriori().
Algoritmus Eclat je reprezentovany funkciou eclat (). Balicek arules okrem tychto dvoch
algoritmov pontka aj funkcie: summary(), ktord zobrazi zakladné Statistiky nad pravid-
lami a inspect(), ktorda vypise jednotlivé pravidld spolu s dodatoénymi idajmi miery
zaujimavosti. V pripade potreby vizualizovat asociac¢né pravidla, je mozné vyuzit balicek
arulesViz, ktory pontka mnozstvo réznych typov grafov.

Klasifikacia

Prediktivne modely nad ddajmi je mozné v jazyku R vytvarat viacerymi sposobmi. Tvorbu
klasifika¢nych modelov a naslednt predikciu diskrétnych hodnét je mozné vykonat s vyuzi-
tim nasledujtcich balickov: naivebayes, party, rpart, randomForest, neuralnet, ...

Bayesovsku klasifikaciu je v jazyku R mozné realizovat napriklad s vyuzitim balicka
naivebayes. Balicek obsahuje niekolko réznych implementécii tohto typu klasifikacie, pri-
¢om najzdkladnejsou je funkcia naive_bayes(). Alternativou k tomuto balicku je balicek
el071.

Balicek party poskytuje podporu pre tvorbu klasifika¢ného modelu vo forme rozhodo-
vacieho stromu. Na samotnu tvorbu stromu je urc¢end funkcia ctree(), ktord na vstupe
poniika mnozstvo dodatocnych argumentov pre moznost tpravy procesu tvorby. Na zdklade
vytvoreného stromu je nasledne mozné klasifikovat triedy pre nezndme objekty pomocou
funkcie predict ().

Alternativou k tvorbe modelu vo forme rozhodovacieho stromu je balicek rpart. Pre
tvorbu stromu sa v tomto pripade vyuziva funkcia rpart (). Nevyhodou tejto funkcie je, ze
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nezabezpecuje automatické orezanie prebytoc¢nych vetiev a zakladny strom je tak castokrat
zlozity [18]. Klasifikdcia nezndmych objektov je vykonand rovnako ako v balicku party
pomocou funkcie predict ().

Balicek randomForest je vyuzivany pre vytvaranie modelu v podobe ndhodného lesa.
Vytvorenie modelu je realizované funkciou randomForest (). Tato funkcia ma vsak dve
obmedzenia, pricom sa obe tykaju zdrojovych dat. Prvym obmedzenim je, Ze funkcia nedo-
kéze pracovat s mnozinou dat, v ktorej chybaji hodnoty. Druhym je, Ze funkcia nedokaze
pracovat s mnozinou dat, v ktorej kategoricky atribit nadobida viac ako 32 hodnét. [18]
Alternativna cesta pre vytvorenie tohto typu modelu je vyuzitie funkcie cforest() z ba-
licka party, ktord na rozdiel od randomForest () neobsahuje obmedzenie na pocet hodnot
atributu.

Balicek neuralnet poskytuje podporu pre klasifikiciu v podobe neurdénovej siete.
Samotné vytvorenie klasifikacného modelu je realizované funkciou neuralnet(), ktora
moze na vstupe prijimat mnozstvo konfigura¢nych parametrov, ako napr. vyber modelu
siete alebo pocet neurénov v skrytej vrstve. Klasifikidcia je vykonana pomocou funkcie
compute ().

Zhlukovanie

Jazyk R poskytuje podporu pre vsetky druhy zhlukovania popisanych v podkapitole 3.3,
konkrétne pre zhlukovanie zalozené na rozdelovani, hierarchické zhlukovanie a zhlukovanie
zalozené na hustote.

Jednym z najvyuzivanejsich typov zhlukovania v jazyku R je zhlukovanie k-means
realizované funkciou kmeans () z balicka stats.

Predstavitelmi zhlukovania k-medoids st balicky cluster a fpc. Balicek cluster
pontika algoritmy PAM a CLARA v podobe funkcii pam() a clara(). Algoritmus CLARA
rozsiruje algoritmus PAM a vyuziva sa v pripade vicsieho objemu dat na vstupe. Rozsirenda
implementacia algoritmu PAM sa nachadza aj v balicku fpc. Ide o funkciu pamk(). Jej
vynimocnost spoc¢iva v tom, ze na rozdiel od predoslych funkcii nevyzaduje na vstupe pocet
vyslednych zhlukov. Algoritmus si ich zisti sdm tak, aby bol vysledok ¢o najviac optimélny.

Hierarchicke zhlukovanie je v jazyku R reprezentované funkciou hclust () z balicka
stats. Funkcia vytvori hierarchiu réznych poctov zhlukov. Samotny vyber poc¢tu zhlukov
spolu so zaradenim objektov je vykonany pomocou funkcie cutree().

Balicek fpc poskytuje podporu aj pre zhlukovanie zalozené na hustote. Konkrétne
v podobe algoritmu DBSCAN reprezentovanym funkciou dbscan (). Alternativou k balicku
fpc je balicek dbscan.

Podpora ostatnych dolovacich tloh

Jazyk R a jeho balicky poskytuje podporu pre mnozstvo dalSich dolovacich tloh, akymi
st analyza odlahlych zdrojov, analyza ¢asovych radov, dolovanie z textu, ...
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Kapitola 5

Riesenie experimentov v jazyku R

Tato kapitola sa venuje popisu experimentov, ktoré boli vykonané pre demonstrovanie moz-
nosti jazyka R v oblasti ziskavania znalosti z databaz. Celkovo ide o pat experimentov:

1. Dolovanie asociaénych pravidiel v suvislosti s prezitim pasazierov plavby lode
Titanic.

2. Bayesovské klasifikacia vypovedi manzelskych/rozvedenych parov.

3. Klasifikacia dlzky absencie zamestnancov v praci pomocou rozhodovacich stro-
mov.

4. Klasifikacia dizajnovych prvkov mostov v meste Pittsburgh pomocou neurénovych
sieti.

5. Zhlukovanie semien psenice.

Popis kazdého experimentu mé jasnt struktiaru, ktord sa skladd z predstavenia experi-
mentu, popisu a ukazky datovej sady, realizicie experimentu a zhodnotenia experimentu.
Vseobecna teodria k prezentovanym dolovacim tlohdm je uvedena v podkapitole 2.4, popis
jednotlivych metéd a algoritmov sa nachadza v kapitole 3.

5.1 Asocia¢né pravidla

Prvy experiment prezentuje priklad dolovania asocia¢nych pravidiel. Experiment je reali-
zovany nad datovou sadou, ktord obsahuje tidaje o pasazieroch netspesnej plavby lodou
Titanic. Cielom experimentu je s vyuzitim tychto tdajov ndjst vztahy medzi pasaziermi
v zévislosti na tom, ¢i prezili/neprezili.

V prvej ¢asti podkapitoly je popisand a ukazand datova sada pasazierov. Nasledne je na
ukéazkach kédu popisané samotné dolovanie pravidiel, spolu s ich interpretaciou, vizualiza-
ciou a redukciou.

Datova sada pasazierov lode Titanic

Netispesna plavba lodou Titanic sa v roku 1912 zapisala do histérie ako jedna z najvacsich
plavebnych katastrof. Lod, ktord bola povazovand za nepotopitelnt, klesla pocas svojej
prvej plavby na dno ocedna po zrazke s ladovcom. Na palube nebolo dostatok zachrannych
¢lnov, ¢o malo za nasledok smrt 1502 cestujtcich z celkového pocétu 2224. Prezitie pasazierov
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ovplyvnilo do istého stupna aj stastie, avSsak vo velkej miere podmienovalo prezitie osoby
to, do akej skupiny patri.

Détova sada je dostupnd v online repozitari na webovej stranke rdatamining'. Obsahuje
2201 zaznamov, kde jeden zaznam reprezentuje pasaziera v podobe 4 atribtutov. Konkrétne
ide o cestovnii triedu, pohlavie, vek a prezitie. Strukttra datovej sady je nasledovna:

> str(titanic.raw)

’data.frame’: 2201 obs. of 4 variables:

$ Class : Factor w/ 4 levels "1st","2nd","3rd",..: 3333 333333...
$ Sex : Factor w/ 2 levels "Female","Male": 2 222222222 ...

$ Age : Factor w/ 2 levels Adult","Child": 2222222222 ...

$ Survived: Factor w/ 2 levels "No","Yes": 1111111111

Databéza neobsahuje ziadne chybajice hodnoty. Zasttipenie jednotlivych atributov, je vi-
zualizované na obrazku 5.1 s vyuzitim balicka ggplot2.

> summary(titanic.raw)

Class Sex Age Survived
1st :325 Female: 470 Adult:2092 No :1490
2nd :285 Male :1731 Child: 109 Yes: 711
3rd :706
Crew:885

Cestovna trieda Pohlavie Vekova kategoria Prezitie

o080

Obr. 5.1: Vizualizacia zastipenia atributov s balickom ggplot2

1

Dolovanie pravidiel

Tak ako je uvedené v podkapitole 4.3, medzi najvyuzivanejsie algoritmy pre dolovanie aso-
ciaénych pravidiel v jazyku R patria algoritmy Apriori a Eclat z balicka arules. V tejto
podkapitole je ukazané pouzitie algoritmu Apriori. Algoritmus Eclat je pre tento experi-
ment nevhodny, nakolko nepodporuje moznost obmedzenia na vyskyt atribtitu a parameter
spolahlivosti.

Algoritmus Apriori je reprezentovany funkciou apriori(), ktord na vstupe moze pri-
jimat niekolko argumentov. Argumentom paramater je napriklad mozné ovplyvnit proces
dolovania tak, ze bud vyberané iba pravidl, ktoré spliiaji podmienky vyznamnostnjch
parametrov. Predvolené nastavenie funkcie apriori() pre vyznamnostné parametre je na-
sledovné: support = 0.1 — minimalna podpora pravidla, confidence = 0.8 — miniméalna
spolahlivost pravidla. V pripade tohto experimentu je vSsak vhodné parametre upravit.

'Détovéa sada pasaZierov lode Titanic, pozri http://rdatamining.com/data
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> library(arules))
> rules <- apriori(titanic.raw,
parameter = list(minlen=2, supp=0.0008, conf=0.8),
appearance = list(rhs=c("Survived=No", "Survived=Yes"), default="1lhs")

Miniméalna podpora je nastavend na velmi mali hodnotu. Dévodom je, zZe je snaha ziskat in-
formacie o preziti aj tej najmensej skupiny pasazierov, v tomto pripade dvojclennej skupiny
(=ceiling(0,0008+2201)). Parameter minimélnej dizky pravidla je nastaveny na hodnotu
2 z dovodu, aby lava strana pravidla nemohla byt prazdna. Okrem argumentu parameter je
vo volani funkcie vyuzity aj argument appearance. Ten obmedzuje dolovanie pravidiel po
stranke vyuzitia atribttov. V tomto pripade boli pravidla obmedzené na to, aby sa na pravej
strane vyskytoval iba atribit Survived.

K vypisu asocia¢nych pravidiel je potrebne vyuzit funkciu inspect (), nakolko vysledok
funkcie apriori() tuto informaciu neposkytuje. Pred samotnym vypisom je este obvykle
vhodné zoradit pravidla podla zvoleného vyznamnostného parametru.

> rules.sorted <- sort(rules, by="1lift")
> inspect(rules.sorted)

1lhs rhs support confid 1lift

{Class=2nd,Age=Child} => {Survived=Yes} 0.011 1.000 3.096
{Class=1st,Age=Child} => {Survived=Yes} 0.003 1.000 3.096
{Class=2nd,Sex=Female,Age=Child} => {Survived=Yes} 0.006 1.000 3.096
{Class=2nd,Sex=Male,Age=Child} => {Survived=Yes} 0.005 1.000 3.096
{Class=1st,Sex=Male,Age=Child} => {Survived=Yes} 0.002 1.000 3.096
{Class=1st,Sex=Female} => {Survived=Yes} 0.064 0.972 3.010
{Class=1st,Sex=Female,Age=Adult} => {Survived=Yes} 0.064 0.972 3.010

Pre vypis podrobnejsich statistik nad pravidlami sa pouziva funkcia summary() .

> summary(rules.sorted))
set of 12 rules
summary of quality measures:

support confidence 1lift count
Min. :0.0020 Min. :0.8270  Min. :1.222 Min. : 5.0
Median :0.0360 Median :0.9170 Median :2.716 Median :80.0
Mean :0.0506 Mean :0.9242 Mean :2.490 Mean :111.3
Max. :0.1920 Max. :1.0000 Max. :3.096 Max. :422.0

Odstranenie redundantnych pravidiel

7 predoslého vypisu funkcie inspect () je mozné vidiet, Ze niektoré z pravidiel poskytuju
takmer totoznu informdciu. Prikladom takychto pravidiel si pravidla 1 a 3. VSeobecne plati,
ze pravidlo (pravidlo 3) je povazované za redundantné v pripade, ked je Specifickejsie ako iné
(pravidlo 1) a nadobtida mensiu hodnotu vyznamnostného parametru 1ift. Redundantné
pravidla je potrebné odstranif. K najdeniu redundantnych pravidiel je mozné vyuzit funkciu
is.redundant ().
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> rules.pruned <- rules.sorted[!is.redundant(rules.sorted)]

> inspect(rules.pruned)

1hs rhs support confidence 1lift
{Class=2nd,Age=Child} => {Survived=Yes} 0.011  1.000 3.096
{Class=1st,Age=Child} => {Survived=Yes} 0.003 1.000 3.096
{Class=1st,Sex=Female} => {Survived=Yes} 0.064 0.972 3.010
{Class=2nd,Sex=Female} => {Survived=Yes} 0.042 0.877 2.716
{Class=Crew,Sex=Female} => {Survived=Yes} 0.009 0.870 2.692
{Class=2nd,Sex=Male,Age=Adult} => {Survived=No} 0.070 0.917 1.354
{Class=2nd,Sex=Male} => {Survived=No} 0.070 0.860 1.271
{Class=3rd,Sex=Male,Age=Adult} => {Survived=No} 0.176 0.838 1.237
{Class=3rd,Sex=Male} => {Survived=No} 0.192 0.827 1.222

Vizualizacia pravidiel

Po odstraneni redundancii je mozné findlne asocia¢né pravidla vizualizovat pomocou funkcie
plot () z balicka arulesViz.

1 J @ @ 3
[ ]
0.95 2.5
[0]
(&)
C
3
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o
[ ]
° — 1.5
0.85 —
| | | | _
0 0.05 01 0.15 lift
support

Obr. 5.2: Vizualizicia asocia¢nych pravidiel s balickom arulesViz

Na obrazku 5.2 je graf typu scatterplot, funkcia vSak pontka dalsie odlisné typy, ako
napriklad grouped, graph, matrix, paracoord, ...

Zhodnotenie experimentu

V tomto experimente bolo ukdzané dolovanie asocia¢nych pravidiel s balickom arules, re-
dukcia pravidiel a vizualizacia s balickom arulesViz. Cielom bolo zistit informéacie o preziti
pasazierov plavby lodou Titanic. Z findlnych asocia¢nych pravidiel a analyzy datovej sady
je mozné vyvodit nasledujtce zavery:

e S najvyssou pravdepodobnostou prezili deti prvej a druhej triedy (prezili vsetky).
e S najnizSou pravdepodobnostou prezili dospeli muzi z druhej triedy (prezilo 8,3 %).

e Zeny prezili s vyssou pravdepodobnostou ako muzi (73 % oproti 21 %).
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e Deti prezili s vyssou pravdepodobnostou ako dospeli (52 % oproti 31 %).

e Pravdepodobnost prezitia na zdklade cestovnej triedy: prva trieda (62 %), druh4 trieda
(41 %), tretia trieda (25 %), posadka (24 %).

5.2 Bayesovska klasifikacia

Nasledujuici experiment je zamerany na ukazku jednoduchej bayesovskej klasifikdcie nad
détovou sadou partnerskych rozvodov. Datova sada obsahuje vypovede manzelskych/roz-
vedenych parov, ktoré si klasifikované do dvoch tried: vypoved rozvedeného paru a vypoved
manzelského paru. Ide teda o binarnu klasifikaciu.

Prva cast podkapitoly je venovand podrobnejsiemu popisu a ukézke datovej sady. Na-
sleduje popis procesu vytvorenia a vyuzitia klasifikacného modelu. V zavere podkapitoly st
zhrnuté vysledky experimentu.

Datova sada partnerskych rozvodov

Détova sada partnerskych rozvodov pozostava zo 171 zaznamov. Kazdy zdznam je repre-
zentovany jednou vypovedou manzelského/rozvedeného paru, konkrétne ide o vypovede 84
rozvedenych a 86 manzelskych parov. Par odpovedal na 54 otdzok, akymi st napriklad:

e Urzivate si cestovanie s partnerom?
e Mate s partnerom rovnakid predstavu o tom, ako by mal vyzerat Zivot v manzelstve?
e Pocitujete pri vymienani nazorov agresivitu voci partnerovi?

¢

Vizualizacia odpovedi na tieto otazky je uvedend na obrazku 5.3
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Obr. 5.3: Vizualizicia zastipenia hodnot atribitov

Vsetky zozbierané odpovede nadobudaji hodnoty v stupnici 0 az 4, kde konkrétna hodnota
reprezentuje zavaznost problému pre potenciondlny rozvod konkrétneho paru. Datova sada
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neobsahuje ziadne chybajice hodnoty. Viac informacii o databaze je mozné najst v repozitari
UCI Machine Leaning Repositary?.

Jednoducha bayesovska klasifikacia

V tejto sekcii je ukdzané vytvorenie a pouzitie jednoduchého bayesovského klasifikatora.
Model je vytvoreny nad tréningovou mnozinou tdajov (7/10 zdznamov) pomocou funkcie
naive_bayes() z balicka naivebayes. V pripade preskiimania modelu je mozné zistit via-
cero informécii, akymi st napr. pravdepodobnost zaradenia zaznamu do jednotlivych tried
alebo zastupenie hodnét atribitov pre jednotlivé triedy.

> divorces.bayes <- naive_bayes(class ~ ., data = divorces.train)
> divorces.bayes

A priori probabilities:

divorced married

0.4745763 0.5254237

atril divorced married
mean 3.1964286 0.4516129
sd 0.7958904 0.9175416

Informécia o zastipeni hodnot atributov pre jednotlivé triedy je odlisna pre katego-
rické atributy a kvantitativne atributy. Pre kvantitativne atributy s hodnotami spojitého
charakteru je uvedena stredna hodnota a smerodajna odchylka pre dani triedu.
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Obr. 5.4: Vizualizicia zastipenia hodnot kvantitativneho atributu

Zastupenie kategorickych atribitov s hodnotami diskrétneho charakteru je vyjadrené prav-
depodobnostou vyskytu hodnoty pre dantu triedu. V tejto datovej sade sa vsSak atributy
tohto typu nevyskytuji. RozlozZenie hodnét atribitov v jednotlivych triedach je mozné vi-
zualizovat pomocou funkcie plot (). Ukéazka je na obrazku 5.4.

?D4tova sada partnerskych rozvodov, pozri https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Divorce+
Predictors+datat+set

33


https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Divorce+Predictors+data+set
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Divorce+Predictors+data+set

Pouzitie modelu, t. j. predikcia je vykonand s vyuzitim funkcie predict (). Na vstupe
prijima testovaciu mnozinu udajov (3/10 zdznamov). Vystupom je vektor tried klasifikova-
nych zdznamov.

> divorces.predict <- predict(divorces.bayes, divorces.test)
> divorces.predict
[1] divorced married married divorced divorced divorced married divorced

[9]

Vektor tried je mozné vyuzit ako vstup pre funkciu confusionMatrix z balicka caret a
ziskat tak informécie o presnosti klasifikatora.

> confusionMatrix(divorces.predict, divorces.test$class)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction divorced married
divorced 27 0
married 1 24

Accuracy : 0.9808

Zhodnotenie experimentu

Cielom tohto experimentu bolo vytvorif jednoduchy bayesovsky klasifikator, ktory dokaze
klasifikovat vypovede na vypoved manzelského a vypoved rozvedeného paru. Z vypovedi vy-
plynulo, ze dévod rozvodu alebo udrzania vztahu je ¢asto podobny. Prediktivny model nad
touto datovou sadou by teda bolo napr. mozné vyuzif pre predpoved rozvodov a zaroven
tak poskytovat pomocna radu parom, ktoré sa nachadzaju v kritickom obdobi. K vytvore-
niu modelu bol vyuzity balicek naivebayes. Z celkového poétu 52 testovanych zaznamov
bolo presne klasifikovanych 51, z ¢oho vyplyva, Ze presnost jednoduchého bayesovského
klasifikétora je 98,08 %. Pre porovnanie je uvedend presnost ostatnych typov modelov:

e Rozhodovaci strom s balickom party — presnost 96,15 %.
e Nahodny les s balickom randomForest — presnost 98,08 %.
e Neurdénova siet so spatnym Sirenim s balickom neuralnet — presnost 98,08 %.

Zaujimavostou tejto datovej sady je to, ze ak by bolo trénovanie modelu vykonané nad
atributom s odpovedami na otazku, ¢i méa par rovnaka predstavu o Zivote v manzelstve,
tak by presnost klasifikdtora nad validaénou mnozinou vysla 100 %.

5.3 Klasifikacia pomocou rozhodovacich stromov

V tejto podkapitole je zdokumentovany experiment prezentujici vytvorenie a pouzitie pre-
diktivnych modelov v podobe rozhodovacieho stromu. Vytvoreny model pracuje nad databa-
zou absencif v praci, pricom tlohou je spravne predikovat dizku nepritomnosti zamestnanca.

Prva cast podkapitoly sa venuje popisu, ukazke, analyze a tprave zdrojovych dat. N&-
sledne je prezentované vytvorenie, pouzitie a vizualizacia rozhodovacieho stromu s vyuzitim
balickov party, rpart, randomForest. Koniec podkapitoly je urceny pre zhodnotenie mo-
delu a vysledkov experimentu.
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Datova sada absencii v praci

Databéza absencii v praci bola vytvorend zo zdznamov Brazilskej kuriérskej spolo¢nosti.
Zber bol vykonany v obdobi troch rokov, konkrétne od jila 2007 do jula 2010. Za toto ob-
dobie sa vyzbieralo 740 zaznamov. Kazdy zadznam reprezentuje nepritomnost zamestnanca
v podobe 21 atributov:

> colnames(absent.data)

[1] "iqg" "reason.for.absence" "month.of.absence"

[4] "day.of.the.week" '"seasons" "transportation.expense"
[19] "height" "body.mass.index" "absenteeism.time"

Jednym z atribitov je aj absenteeism.time (diika absencie) vizualizovany histogramom na
obrazku 5.5. Ide o atribtt predikovanej triedy, ktory je potrebné upravit do podoby vhod-
nej pre klasifikciu. DalSia potrebnd uprava sa tyka zdznamov, ktoré obsahuji neplatné
hodnoty. Proces obidvoch tprav je popisany v nasledujtcej sekcii.
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Obr. 5.5: Histogram dlzky absencie

Detailnejsie informécie o datovej sade st dostupné na webovych strankach UCI Machine
Leaning Repositary®.

Predspracovanie datovej sady

V tejto sekcii je zdokumentovany proces odstranenia nedokonalosti zdrojovych dat a ich
naslednd priprava pre vytvorenie a pouzitie klasifikdtora.

Uz v predoslej sekcii bolo uvedené, ze datova sada obsahuje neplatné hodnoty, ktoré
mozeme povazovat za chybajice. Pritomnost chybajicich hodnoét je mozné zistit s vyuzitim
funkcie anyNA(). S funkciou is.na() je zase mozné zistit zastipenie chybajicich hodnot
pre konkrétny atribut.

> anyNA(absent.data)

[1] TRUE

> as.matrix(colSums(is.na(absent.data)))
[,1]

reason.for.absence 43

absenteeism.time 44

3Dé4tova sada absencii v préci, pozri https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Absenteeism+at+work
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Chybajtce hodnoty je dalej potrebné odhadntut a doplnit. K tomuto poslizi balicek
mice, ktory obsahuje mnozstvo zaujimavych funkcii pre pracu s chybajicimi hodnotami.
Jednou z nich je funkcia mice (), ktorej funkcionalita spociva v odhadovani chybajtcich hod-
not. Funkcia na vstupe moze prijimat niekolko argumentov. V tomto pripade ide o tidaje
s chybajicimi hodnotami a inicializator generatora ndhodnych cisel. Vystupom funkcie je
implicitne 5 odhadov pre kazdua chybajicu hodnotu. Pocet odhadov je mozné zmenit vstup-
nym argumentom m.

‘> impute <- mice(absent.data, seed=123) ‘

7 vyslednych odhadov je potrebné vybrat ten najvhodnejsi a nasledne s pomocou funkcie
complete() doplnit chybajice hodnoty v datovej sade.

‘> absent.data <- complete(impute, 3) ‘

Dalsim problémom zdrojovych dat je format atribitu predikovanej triedy. Dizka absen-
cie zamestnanca je vyjadrend v hodinach, to znamen4, ze ide o numerické hodnoty spojitého
charakteru. V pripade predikovania takychto hodnét je vhodné namiesto klasifikacie vyuzit
regresné metody, to vsak nie je cielom experimentu. Problému sa dd vyhnuf jednoduchou
kategorizaciou hodnot do 4 tried: poldennd absencia (1 az 4 hod.), celodenna absencia
(4 az 8 hod.), absencia do 1 tyzdna (8 az 40 hod.), absencia nad 1 tyzden (nad 40 hod.).
Kategorizaciu triedy je mozné vykonat nasledovne:

> more.than.week <- absent.data$absenteeism.time > 40
> absent.data$absenteeism.time[more.than.week] <- "more than week"

Nad datovou sadou bolo vykonanych este niekolko uprav, akymi st napr. odstrane-
nie nepotrebnych atribitov a rozdelenie dat na tréningovi a validaéni mnozinu v pomere

7 ku 3.

Rozhodovacie stromy s balickom party

Tato sekcia prezentuje, ako vytvorit a pouzit klasifikacny model v podobe rozhodovacieho
stromu s vyuzitim balicka party. Balicek party poskytuje k vytvoreniu modelu funkciu
ctree (). Funkcia na vstupe prijima minimalne predikénd formulu a tréningovi mnozinu
udajov.

> absent.ctree <- ctree(absenteeism.time ~ ., data = absent.train)

Vytvoreny model je mozné preskiimat vypisanim pravidiel alebo vykreslenim rozhodova-
cieho stromu s pomocou funkcie plot (), tak ako je uvedené na obrézku 5.6.

> absent.ctree
Conditional inference tree with 7 terminal nodes
1) reason.for.absence == 8, 12, 14, 16, 23, 25, 27, 28; criterion = 1,
statistic = 318.956
2) reason.for.absence
3)* weights = 9
2) reason.for.absence == 14, 23, 25, 27, 28
4) social.smoker == 1; criterion = 0.999, statistic = 43.381

8, 12, 16; criterion = 1, statistic = 80.625

> plot(absent.ctree)
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Obr. 5.6: Vizualizacia rozhodovacieho stromu z balicka party
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Klasifikéacia je nasledne vykonana s funkciou predict (). T4 na vstupe prijima vytvoreny
klasifika¢ny model a valida¢ni mnozinu tdajov. Vystupom je vektor tried pre jednotlivé
zdznamy, ktory je mozné vyuzit ako vstup pre funkciu confusionMatrix () z balicka caret.
Funkcia nasledne vypise informacie o presnosti klasifikacie.

> absent.ctree.predict <- predict(absent.ctree, absent.test)
> confusionMatrix(absent.ctree.predict, absent.test$absenteeism.time)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction full day half day 1less than week more than week
full day 51 20 15 1
half day 13 115 4 0
less than week 1 1 1 0
more than week 0 0 0 0

Overall Statistics
Accuracy : 0.7523

Rozhodovacie stromy s balickom rpart

Dalsim balickom, ktory je mozné vyuzit pre tvorbu rozhodovacich stromov, je balicek rpart.
V tomto balicku je mozné vytvorit rozhodovaci strom pomocou funkcie rpart (). Vstupy st
s vynimkou argumentu control rovnaké ako v pripade volania funkcie ctree (). Argument
control je vyuzity pre zmenu tvorby stromu. V tomto pripade ide o zmenu minimalneho
poctu zdznamov potrebného na rozdelenie uzla.



> absent.rpart <- rpart(
absenteeism.time ~ .,
data = absent.train,
control = rpart.control(minsplit = 10))

Pri pouziti balicka rpart je v porovnani s balickom party potrebné vykonat jeden krok
naviac. Funkcia rpart () neposkytuje kontrolu generovania prebytocnych vetiev, a tak je ich
orezanie nutné vykonat manudlne s vyuzitim funkcie prune (). Funkcia na vstupe prijima
strom s prebytocnymi vetvami a tzv. parameter zlozitosti, ktory definuje mieru orezania.

absent.rpart.pruned <- prune(absent.rpart, cp = minerror.cp)

Rozhodovaci strom je rovnako ako v balicku party mozné preskimat vypisom pravi-
diel. Odlisnost je pri vykresleni, kde je potrebné pouzit funkciu rpart.plot() z balicka
rpart.plot. Vysledok funkcie je uvedeny na obrazku 5.7.
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Obr. 5.7: Vizualizdcia rozhodovacieho stromu z balicka rpart

Klasifikaciu a overenie jej presnosti je mozné realizovat rovnako ako v pripade balicka
party, a to s vyuzitim funkcie predict () a funkcie confusionMatrix() z balicka caret.

38



> absent.rpart.predict <- predict(absent.rpart.pruned, absent.test)
> confusionMatrix(absent.rpart.predict, absent.test$absenteeism.time)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction full day half day less than week more than week
full day 51 19 14 1
half day 14 117 6 0
less than week 0 0 0 0
more than week 0 0 0 0

Overall Statistics
Accuracy : 0.7568

Rozhodovacie stromy s balickom randomForest

V tejto sekcii je prezentovana klasifikacia pomocou metédy ndhodného lesa. Ide o metodu,
ktora je postavena na rozhodovacich stromoch a v jazyku R je reprezentovand funkciou
randomForest () z balicka randomForest. Funkcia na vstupe prijima okrem obvyklej pre-
dikénej formuly a tréningovej mnoziny idajov aj pocet rozhodovacich stromov, ktoré budua
les tvorit. Implicitnd hodnota pre tento argument je 500.

> absent.rf <- randomForest(absenteeism.time ~ ., data = absent.train,
ntree = 100)
>absent.rf

00B estimate of error rate: 30.5 %
Confusion matrix:
full day half day less than week more than week class.error

full day 95 58 5 2 0.4062500
half day 49 263 1 0 0.1597444
less than week 22 0 0 1.0000000
more than week 11 1 0 2 0.8571429

Chyba
0.2 04 0.6 08 1.0

Pocet stromov

Obr. 5.8: Chybovost ndhodného lesa z balicka randomForest
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V pripade vypisania modelu st poskytnuté informéacie o chybovosti zaradenia zazna-
mov z tréningovej mnoziny. Chybovost zaradenia v zavislosti na pocte pouzitych stromov
je mozné vizualizovat pomocou funkcie plot(). Vysledok volania funkcie je uvedeny na
obrazku 5.8.

Samotna klasifikdcia je realizovana obdobne ako v predoslych pripadoch, a to po-
mocou funkcie predict(). Presnost klasifikdcie je nasledne zistend s vyuzitim funkcie
confusionMatrix () z balicka caret.

> absent.rf.predict <- predict(absent.rf, absent.test)
> confusionMatrix(absent.rf.predict, absent.test$absenteeism.time)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction full day half day less than week more than week
full day 47 18 11 1
half day 17 118 6 0
less than week 1 0 3 0
more than week 0 0 0 0

Overall Statistics
Accuracy : 0.7568

Zhodnotenie experimentu

Ulohou tohto experimentu bolo demonstrovat vytvorenie a pouzitie klasifikaéngch modelov
postavenych na rozhodovacom strome. V experimente boli postupne prezentované moznosti
balickov party, rpart a randomForest.

Klasifikacia bola vykonand nad datovou sadou absencii v praci, pricom cielom bolo
spravnym sposobom klasifikovat dizku absencie zamestnanca. Pred samotnou klasifikdciou
bolo potrebné tidaje predspracovat. Medzi tpravy patrilo ndjdenie a doplnenie nevalidnych
hodnét a kategorizacia atributu diiky absencie do 4 tried: poldennd absencia (30 %), celo-
dennd absencia (61 %), absencia menej ako tyzden (7 %), absencia viac ako tyzden (2 %).

Nizky pocet zaznamov s dlhodobou absenciou zapric¢inil, ze modely nedokazu klasifikovat
objekty do triedy absencia viac ako tyzden. Rozhodovaci strom s balickom rpart naviac
nedokaze klasifikovat ani do triedy absencia menej ako tyzden. Presnost klasifikacie nad
valida¢nou mnozinou vysla pri jednotlivych modeloch nasledovne:

e Rozhodovaci strom s balickom party — 75,23 %.
e Rozhodovaci strom s balickom rpart — 75,68 %.
e Nahodny les s balickom randomForest — 75,68 %.

Atribtitom s najvacsou rozhodovacou schopnostou vysiel vo vsetkym pripadoch atribut do-
vodu absencie. Pre porovnanie presnosti je este mozné uviest presnost inych typov modelov:

e Jednoduché bayesovska klasifikdcia s balickom naivebayes — 59,01 %.

e Neurdnova siet so spatnym Sirenim s balickom neuralnet — 60,36 %.
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5.4 Klasifikdcia pomocou neurénovych sieti

V tomto experimente su predstavené postupy vytvorenia a pouzitia klasifikacného modelu
v podobe neurdénovej siete. Ako zdroj dat pre experiment je vyuzitd datova sada mostov
v meste Pittsburgh. Cielom je predikovat 5 atribuitov popisujicich dizajn mostu.

Uvod podkapitoly je zamerany na detailnejsie predstavenie zdrojovych dét a ich nasledné
predspracovanie do podoby vhodnej pre klasifikdciu. Jadrom podkapitoly je vytvorenie a
pouzitie neurénovej siete pre ulohu klasifikdcie. V zavere podkapitoly si zhrnuté vysledky
experimentu a zaverecné poznatky.

Datova sada mostov Pittsburghu

Mesto Pittsburgh je vo svete preslavene velkou pestrostou najroznejsich typov mostov.
Tato datova sada ich obsahuje celkovo 108. Kazdy most je reprezentovanym konkrétnym
zédznamom v podobe 13 atribtutov. Atributy st rozdelené do dvoch skupin:

e popisné atribity, na zaklade ktorych sa bude predikovat,

> colnames(bridges.data) [2:8]
[1] "river" "location" "erected" "purpose" "length" "lanes" "clear"

e predikované atributy.

> colnames(bridges.data) [9:13]
[1] "t.or.d" "material" "span" "rel.l" "type"

S databazou mostov sa vSak spaja niekolko problémov, ktoré je potrebné eliminovat. Ide
napriklad o pritomnost zdznamov s chybajicimi hodnotami. Riesenie tohto, ale aj dalSich
problémov je podrobnejsie rozobrané v dalSej sekcii. Viac informécii o datovej sade je do-
stupnych na webovej stranke UCI Machine Learning Repositary”.

Predspracovanie zdrojovych dat

Tak ako bolo spomenuté v tvode podkapitoly, datova sada obsahuje niekolko nedokona-
losti. V tejto sekcii je popisany proces odstranenia tychto nedokonalosti a nasledna tprava
zdrojovych dat do podoby vhodnej pre klasifikdciu pomocou neurénovej siete.

Prvou a najzasadnejsou upravou, ktoru je potrebné vykonaf, je identifikdcia a doplnenie
chybajicich hodnot. Tento problém je rieSeny rovnako ako v experimente z predoslej pod-
kapitoly 5.3. Pre identifikdciu chybajicich hodn6t si vyuzité funkcie anyNa() a is.na(),
pre doplnenie funkcie mice() a complete() z balicka mice.

Datova sada je po predoslom kroku kompletnda, dalsie tpravy sa tykaju existujucich
hodn6t. Pre zrychlenie uéenia neurénovej siete je vhodné vstupné hodnoty normalizovat.
V ramci tohto experimentu budd normalizované do intervalu 0 az 1. Pred samotnou nor-
maliziciou je vSak potrebné zmenit kategorické atribity na kvantitativne tak, ako je de-
monstrované na trojhodnotovom atribute river.

> bridges.data$river[bridges.data$river == "A"] <- 0
> bridges.data$river[bridges.data$river == "M"] <- 1
> bridges.data$river[bridges.data$river == "0"] <- 2
> bridges.data$river <- as.numeric(bridges.data$river)

4D4tova sada mostov Pittsburghu, pozri https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Pittsburgh+
Bridges
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Normalizicia je vykonana aplikovanim jednoduchej funkcie na hodnoty popisnych atribu-
tov.

> bridges.data <- as.data.frame(apply(
bridges.datal, 2:8], 2,
function(x) (x - min(x))/(max(x)-min(x))))

Poslednym krokom v procese predpracovania je rozdelenie zdrojovych dat na tréningovt
a valida¢nit mnozinu. Pomer zadznamov medzi tymito dvoma mnozinami je 7 ku 3.

Neurdnové siete

Po priprave zdrojovych dat je mozné pristiupit k vytvoreniu klasifika¢ného modelu v podobe
neurénovej siete. K vytvoreniu je vyuzitd funkcia neuralnet () z balicka neuralnet.
Funkcia na vstupe prijima niekolko argumentov. Prvym argumentom je formula, ktora
udava, nad akymi atributmi bude vykonana predikcia. Predikovanym atribitom je atribtt
material, volanie funkcie by vSak vyzeralo obdobne aj pre ostatné 4 predikované atributy.
Dalsfm vstupnjm argumentom je samotny datovy zdroj. Vstupny argument hidden defi-
nuje, kolko neurénov bude pouzitych v skrytej vrstve. Hodnota 5 bola zvolend na zdklade
predpisu (5.1):
(m+n)/2 (5.1)

kde m je pocet neurdénov vo vstupnej vrstve a n je pocet neurénov vo vystupnej vrstve.
Na vytvorenie siete je pouzity algoritmus spétného Sirenia s krokom ucenia 0,01. Vstupny
argument linear.output = FALSE urcuje, Ze nepdjde o neurénovu siet zamerant na re-
gresiu, ale na klasifikdciu.

> bridges.neuralnet <- neuralnet(
material~river+locationterected+purposet+length+lanes+clear,
data = bridges.train, hidden = 5, algorithm = "backprop",
learningrate = 0.01, linear.output = FALSE)

Vytvorend neurénovt siet je mozné vizualizovat pouzitim funkcie plot (). Vysledna vi-
zualizécia je zobrazend na obrazku 5.9.
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Obr. 5.9: Vizualizacia neurénovej siete z balicka neuralnet
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Klasifikdcia je nasledne vykonand s funkciou compute (), ktord na vstupe prijima model
v podobe neurénovej siete a validaéni mnozinu tdajov.

> bridges.predict <- compute(bridges.neuralnet, bridges.test[,1:7])

Vystupom je matica zastipenia tried pre kazdy zdznam. Matica je nésledne upravenda na
vektor tried, ktory je pouzity na zistenie presnosti modelu.

> confusionMatrix(as.factor(bridges.predict), bridges.test$material)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction IRON STEEL WOOD
IRON 0 1 0
STEEL 2 21 1
wOoD 2 0 6

Overall Statistics
Accuracy : 0.8182

Zhodnotenie experimentu

V tomto experimente bolo demonstrované vytvorenie a pouzitie klasifikacného modelu v po-
dobe neurdénovej siete so spatnym Sirenim. K tomuto tcelu poslazil balicek neuralnet.

Klasifikacia bola realizovand nad tidajmi o mostoch v Pittsburghu, pricom cielom bolo
na zaklade 7 popisnych atribttov predikovat dalsich 5 vlastnosti mostu. Databiza vyzado-
vala niekolko tprav. Prvou upravou bolo doplnenie chybajicich hodnot s balickom mice.
Po kompletizacii datovej sady nasledovala normalizacia hodnét do intervalu 0 az 1.

Klasifikacia bola negativne ovplyvnena nevyvazenostou a nizkym poc¢tom zdrojovych
dat. Datova sada obsahovala iba 108 zdznamov, pricom zastupenie jednotlivych tried nebolo
rovnomerné. To malo za nésledok, ze modely ignorovali niektoré triedy s nizkym poctom
zaznamov. Presnost vysla pre jednotlivé atribity nasledovne:

e Atribut t.or.d (vrchnia/spodnd podpera) — bindrna klasifikdcia s presnostou 90,91
%.

e Atribut material (materidl) — klasifikdcia do 3 tried s presnostou 81,82 %.
e Atribut span (rozpitie) — klasifikdcia do 3 tried s presnostou 66,67 %.

e Atribut rel.l — klasifikdcia do 3 tried s presnostou 75,76 %.

e Atribut type (typ) — klasifikdcia do 7 tried s presnostou 27,27 %.

Pre porovnanie presnosti je mozné nad atribtitom material uviest presnost ostatnych typov
modelov:

e Jednoducha bayesovska klasifikacia s balickom naivebayes — 84,85 %.
e Rozhodovaci strom s balickom party — 84,85 %.

e Nihodny les s balickom randomForest — 87,88 %.
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5.5 Zhlukovanie

Posledny experiment je zamerany na ukazku zhlukovania zalozeného na rozdelovani, hierar-
chického zhlukovania a zhlukovania zaloZzeného na hustote. Ako zdroj dat pre zhlukovanie je
vybrana databdza semien pSenice. Semend st zhlukované na zaklade 7 popisnych atributov.

Detailnejsia specifikicia datovej sady a jej poloziek je uvedend v prvej casti podkapitoly.
Po nej nasleduje ukazka jednotlivych technik zhlukovania. Zaver podkapitoly je venovany
porovnaniu a zhodnoteniu vysledkov experimentu.

Datova sada semien psenice

Détova sada semien psenice bola vytvorena v ramci vyskumu na agrofyzikdlnom tustave
Polskej akadémie vied v Lubline. Vizualizadcia vnutornej struktiry semena bola realizovana
pomocou rontgenovych dostic¢iek a techniky soft X-ray.

Databaza obsahuje celkovo 210 zdznamov. Jednotlivé zaznamy reprezentuji konkrétne
semeno pienice v podobe 8 atribttov: plocha, obvod, kompaktnost, dizka, Sirka, koeficient
asymetrie, dizka drazky, typ semena.

> head(seeds.data, n=5)

area perim compact kern.len kern.wid asym.coef kern.gro.len seed
1 15.26 14.84 0.8710 5.763 3.312 2.221 5.220 1
2 14.88 14.57 0.8811 5.554 3.333 1.018 4.956 1
3 14.29 14.09 0.9050 5.291 3.337 2.699 4.825 1
4 13.84 13.94 0.8955 5.324 3.379 2.259 4.805 1
5 16.14 14.99 0.9034 5.658 3.562 1.355 5.715 1

Atribut seed (typ semena) nadobtida 3 hodnoty: Kama, Rosa a Canadian. Kazdé z tychto
semien sa v databaze vyskytuje 70-krat. V ramci experimentu zhlukovania je tento atribtt
potrebné odstranit. Podrobnejsi popis datovej sady je mozné najst v repozitari UCI Machine
Leaning Repositary”.

Predspracovanie zdrojovych dat

Databéza neobsahuje ziadne nevalidné a chybajice hodnoty. V pripade zhlukovania je vsak
nutné odstranit atribut cielovej triedy.

> seeds.features <- seeds.data
> seeds.features$seed <- NULL

Pre zlepSenie vysledku zhlukovania je dalej vhodné idaje normalizovat. Vysledkom nor-
malizacie je, ze pri pocitani vzdialenosti medzi objektami a naslednom vytvarani zhlukov
ma kazdy atribit rovnakd vahu. Normalizacia je vykonana rovnako ako v predoslom expe-
rimente, atribtty nadobidaji hodnoty z intervalu 0 az 1.

> seeds.features <- as.data.frame(apply(
seeds.features,
2,
function(x) (x - min(x))/(max(x)-min(x))))

®Dé4tova sada semien psSenice, pozri https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/seeds
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Zhlukovanie zaloZzené na rozdelovani

Najbeznejsou technikou zhlukovania zalozenom na rozdelovani je zhlukovanie k-means.
Tato technika je v jazyku R reprezentovana funkciou kmeans() z balicka stats. Funkcia
kmeans () prijima na vstupe minimélne datovi sadu a pocet cielovych zhlukov, ktory je
potrebné vopred zistit.

V jazyku R je idedlny pocet cielovych zhlukov mozné zistit prave s vyuzitim funkcie
kmeans (). Vysledok funkcie obsahuje atribtt withins, ktory informuje o tom, ako blizko
st k sebe objekty v zhluku. Cfm mensia je tdto hodnota, tjym st objekty blizsie k sebe.
Sucet tychto hodndt pre kazdy zhluk je mozné interpretovat ako nepresnost zhlukovania.

‘for (i in 1:20) wcss[i] <- sum(kmeans(seeds.features,centers = i)$withins)

Nepresnost zhlukovania je otestovana pre 1 az 20 zhlukov, pricom vysledok je vizualizovany
na obrazku 5.10. Optimélny pocet cielovych zhlukov je vybrany ako hodnota 3, nakolko ide
o hrani¢nt hodnotu, od ktorej sa nepresnost zhlukovania takmer vobec neznizuje.
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Obr. 5.10: Nepresnost zhlukovania v zavislosti na pocte zhlukov

Po vybere vysledného pocétu zhlukov je mozné pristupit k samotnému zhlukovaniu.

> seeds.kmeans <- kmeans(seeds.features, 3)

> seeds.kmeans

K-means clustering with 3 clusters of sizes 82, 67, 61
Cluster means:

area perim compact kern.len kern.wid asym.coef kern.gro.len
1 0.757333 0.793743 0.694192 0.730038 0.769501 0.367577 0.757093
2 0.383490 0.419841 0.671204 0.364685 0.468499 0.264177 0.318384
3 0.123334 0.175137 0.378179 0.186710 0.162527 0.498569 0.279288

Clustering vector:
11 2222222222222222122122212211222222

Z vypisu vidno, ze vysledok funkcie poskytuje mnozstvo komplexnych informécii, akymi
st napr. pocet objektov v zhlukoch, stredové hodnoty atributov pre zhluky alebo vektor
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zaradenia objektov. Vysledné zhluky je moiné vizualizovat na atributoch dizky a &irky
semena, ukazka na obrazku 5.11.
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Obr. 5.11: Vysledok zhlukovania k-means

Spravnost zhlukovania je mozné overit s vyuzitim pdvodnych hodnot atribttu seed a
funkcie table().

> table(seeds.data$seed, seeds.kmeans$cluster)
1 2 3

canadian 67 3 O

kama 10 58 2

rosa 0 8 62

Vypis informuje o tom, Ze jednotlivé semend pSenice maju v istej miere podobné vlastnosti.
Jedinou vynimkou je dvojica typu Canadian a Rosa. Ich vlastnosti podla vyslednych zhlukov
nemaju ziadne prekrytie. K zisku podrobnejsich informacii o vysledku zhlukovania je mozné
pouzit funkciu cluster.stats() z balicka fpc.

Hierarchické zhlukovanie

V tejto sekcii je demonstrované hierarchické zhlukovanie s vyuzitim funkcie hclust () z ba-
licka stats. Funkcia v ramci tohto experimentu prijima na vstupe 2 argumenty, a to vza-
jomné euklidovské vzdialenosti zdznamov a kritérium spajania average. Toto kritérium
definuje, zZe vzdialenost medzi dvoma zhlukmi je vypocitana ako priemer vzdialenosti me-
dzi objektami jedného a druhého zhluku.

> seeds.hclust <- hclust(dist(seeds.features), method="average")

Vytvorend hierarchiu zhlukov je mozné vizualizovat v podobe dendrogramu s vyuzitim
funkcie plot (). Z doévodu prehladnosti vykreslenia je vybrana nahodné vzorka 30 zéstup-
nych zaznamov. Ukazka je uvedend obrazku 5.12.
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Obr. 5.12: Dendrogram zhlukov

Spravnost zhlukovania je opdf mozné overit pomocou funkcie table(). Pred overenim
je vsak potrebné stanovit hierarchii zhlukov pevny pocet 3. Ttto ¢innost zaistuje funkcia
cutree().

> seeds.result <- cutree(seeds.hclust.com, 3)
> table(seeds.data$seed, seeds.result)

1 2 3
canadian 68 15 O
kama 2 652 2
rosa 0 3 68

7 vysledku je rovnako ako pri zhlukovani k-means vidno, Ze semend s vynimkou dvojice typu
Canadian a Rosa maju do istej miery podobné vlastnosti. K zisku podrobnejsich informécii
o vysledku zhlukovania je mozné pouzit funkciu cluster.stats() z balicka fpc.

Zhlukovanie zaloZené na hustote

Poslednym typom zhlukovania, ktoré je ukdzané v tejto podkapitole je zhlukovanie zalo-
zené na hustote. Typickym predstavitelom tejto skupiny zhlukovania je metéda DBSCAN.
V jazyku R je reprezentovand funkciou dbscan() z balicka dbscan.

Rozdiel tejto metdédy oproti metédam z predoslych sekcii spociva v tom, Zze na vstupe
je nutné zadat namiesto po¢tu zhlukov dva argumenty: eps (velkost okolia) a minPts (mi-
nimalny pocet bodov v okoli). Tieto argumenty je potrebné vopred zistit.

K zisteniu optimélnej hodnoty argumentov je mozné v balicku dbscan vyuzit funkciu
kNNdistplot (), ktord pocita vzdialenost k-najblizsich susedov v matici bodov. Funkcia
na vstupe prijima datovi sadu semien a pocet k-najblizsich susedov. Hodnota k je nasta-
vend na vopred vybrand hodnotu argumentu minPts. Vystupom funkcie je graf uvedeny na
obrazku 5.13.
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Obr. 5.13: Vystup funkcie kNNdistplot ()

Optimalna hodnota eps je stanovena na zdklade miesta v grafe, kde vzdialenost k-najblizsich
susedov zac¢ina prudko rast. V ramci tohto experimentu vsak funkcia kNNdistplot() vra-
cia hodnoty, ktorych pouzitie je pri zhlukovani neuspokojivé. K zisteniu hodnot je teda
potrebné pouzit menej sofistikovany postup, a to opakované volanie funkcie dbscan(). Vy-
sledné volanie s optimalnymi hodnotami argumentov eps a minPts je nasledovné:

> seeds.dbscan <- dbscan(seeds.features, eps=0.262, minPts=22)

Spravnost vysledkov je mozné overit s vyuzitim povodnych hodnét atribttu seed a fun-
kcie table().

> table(seeds.data$seed, seeds.dbscan$cluster)
o 1 2 3

canadian 8 61 1 O

kama 19 249 O

rosa 35 0 1 34

7 vypisu je vidno, ze vysledny model obsahuje 4 zhluky, pricom nulty zhluk je chapany ako
sum. Vypis dalej informuje o tom, ze semend, rovnako ako v pripade predoslych metdd,
maju s vynimkou dvojice typu Candian a Rosa do istej miery podobné vlastnosti. K zisku
podrobnejsich informécii o vysledku zhlukovania je mozné pouzit funkciu cluster.stats()
z balicka fpc.

Zhodnotenie experimentu

Cielom posledného experimentu bolo prezentovat rézne typy zhlukovania v jazyku R, kon-
krétne zhlukovanie zalozené na rozdelovani, hierarchické zhlukovanie a zhlukovanie zalozené
na hustote. K tomuto ucelu boli vyuzité balicky stats a dbscan.

Zhlukovanie bolo realizované nad datovou sadou semien psenice. Nad tymito tdajmi
bolo potrebné vykonat dve tipravy. Prvou bolo odstranenie atribtutu triedy semena, druhou
normalizicia hodnot s cielom priradif pri pocitani euklidovskej vzdialenosti objektov a
néaslednom zhlukovani kazdému atribitu rovnaka vahu.
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7 vysledkov vsetkych typov zhlukovania vzislo, Ze jednotlivé druhy semien psSenice s
z pohladu vlastnosti mierne podobné. Vynimkou je dvojica druhu Canadian a Rosa, ktoré
nemali ziadne prekrytie. K porovnaniu metéd zhlukovania st uvedené tri metriky: porovna-
nie zaradenia s referencnou triedou semena a atribity within.cluster.ss, avg.silwidth
z vystupu funkcie cluster.stats().

e Zhlukovanie k-means:

— 187 2 210 (89,05 %) zdznamov bolo zaradenych spravne,
— within.cluster.ss nadobida hodnotu 22,0244,
— avg.silwidth nadobtda hodnotu 0,4221.

e Hierarchické zhlukovanie:

— 188 z 210 (89,52 %) zdznamov bolo zaradenych sprévne,
— within.cluster.ss nadobdda hodnotu 23,7921,
— avg.silwidth nadobida hodnotu 0,3944.

e Zhlukovanie zalozené na hustote:

— 144 7 210 (68,57 %) zdznamov bolo zaradenych spravne,
— within.cluster.ss nadobdda hodnotu 36,6882,
— avg.silwidth nadobuda hodnotu 0,2423.

Atribat within.cluster.ss informuje o tom, ako blizko si pri sebe objekty v zhlukoch.
Cim je hodnota mensia, tym st k sebe objekty blizsie a zhlukovanie je presnejsie. Atribut
avg.silwidth informuje o tom, ako blizko st pri sebe objekty v zhlukoch a ako velmi
st od seba zhluky oddelené. Atribtt nadobiida hodnoty 0 az 1, pricom hodnoty blizsie
k 1 znamenaja presnejsie zhlukovanie.
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Kapitola 6

Zhodnotenie jazyka R

Tato kapitola je zamerand na zhrnutie a zhodnotenie vlastnosti jazyka R. Cielom je spro-
stredkovat d6vody, preco je vhodné alebo naopak nevhodné pouzivat jazyk R pre tlohy z ob-
lasti ziskavania znalosti z databaz. V prvej casti kapitoly su diskutované vyhody, v druhej
zase nevyhody.

6.1

Vyhody

Medzi hlavné vyhody jazyka R v oblasti ziskavania znalosti z databaz patria:

Otvorenost — Jazyk R je softvér s otvorenym zdrojovym kédom pod licenciou GNU
GPL. To znamen4, Ze ide o verejny a slobodny softvér, ktory je dostupny bezplatne
a moéze ho pouzivat ktokolvek, kdekolvek a kedykolvek.

Popularita — Jazyk R patri medzi najvyuzivanejsie jazyky. Tak ako bolo spomenuté
v kapitole 4.1, komunita TIOBE ho ohodnotila vo februari 2020 ako trindsty najpo-
pularnejsi. Vysoka popularita mé za néasledok Siroku online podporu v ramci riesenia
vzniknutych problémov a stidia jazyka.

Rozsirenia — V jazyku R existuje mnozstvo najroznejsich balickov. Momentélne sa
ich v online repozitari CRAN nachidza presne 15462. Ich pocet a kvalita st velkym
prinosom pre rézne odvetvia vedy a priemyslu.

Rast — Jazyk R nepatri medzi dosluhujice jazyky. Na jeho vyvoji sa podiela sku-
pina programaéatorov, ktord aj v dnesnej dobe zabezpecuje integraciu réznych noviniek.
Okrem vyvojarskej skupiny prispievaju k rastu v podobe balickov aj samotni pouzi-
vatelia.

Kompatibilnost — Jazyk R umoziiuje integraciu s mnohymi inymi programovacimi
jazykmi, akymi st napr. C, C++, Java alebo Python. Rovnako podporuje rozlicné
forméty zdrojovych dat a kompatibilitu s mnozstvo databazovych systémov.

Nezavislost — Jazyk R je multiplatformovy jazyk, ktory moze bezat v akomkolvek
opera¢nom systéme: Windows, Linux alebo Mac. Je nezavisly od platformy.

Efektivnost programovania — Rychle naprogramovanie pozadovanej funkcionality
je jednou z najvacsich prednosti jazyka R. Jazyk obsahuje mnozstvo vysoko abstrakt-
nych funkcii, ktorymi je mozné v kratkom tuseku kédu vykonat castokrat aj velmi
zlozité vypocty.
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6.2

Podpora prace s idajmi — Jazyk R podporuje vykondvanie operacii s vektormi,
poliami, maticami a roznymi dalsimi datovymi objektmi roznej velkosti. Dalej za-
bezpecuje nastroje pre ¢istenie tidajov a opravu poskodenych zaznamov. Takisto po-
nika konstrukcie a balicky, ktoré umoznuju transformovat nestrukturované a cha-
otické idaje do struktdrovanej podoby.

Podpora datovej analyzy — Primarnym tucelom jazyka R je poskytnut rozsiahlu
funkcionalitu v oblasti Statistiky a datovej analyzy. Logicky teda ide o jednu z hlav-
nych prednosti tohto jazyka.

Podpora vizualizacie — Jazyk R spolu s balickami, akymi si napriklad ggplot2
alebo plotly, poskytuje prikladnii podporu pre vizualizaciu idajov v podobe réznych
grafov.

Podpora interpretacie — Jazyk R obsahuje mnozstvo balickov uréenych na interpre-
taciu vysledkov v réznych forméatoch, akymi st napr. interaktivne webové aplikacie.

Pracovné prostredia — Nad jazykom R existuje mnozstvo vyvojovych prostredi a
doplnkov do vyvojovych prostredi, ktoré pre programatorov ulahc¢uji a zefektivnuju
pracu. Najvyuzivanejsim je RStudio popisané v podkapitole 4.2.

Nevyhody

Najvacsimi nevyhodami jazyka R v oblasti ziskavania znalosti z databaz st:

Zlozitost — Jazyk patri medzi naroc¢nejsie jazyky. Jeho uc¢enie moze prebiehat velmi
pomaly, a tak nie je vhodny pre zac¢inajticich programatorov.

Bezpecénost — Jazyk R v porovnani s konkurenénymi jazykmi nemd zabudovant bez-
pecnost. V tomto smere tak so sebou prinadsa mnozstvo obmedzeni, akymi je napriklad
nevhodnost pouzitia vo webovych aplikdciach. [11]

Rychlost — Jazyk R je omnoho pomalsi v porovnani s konkurenénymi jazykmi. [11]

Rozlozenie funkcionality — V jazyku R je velkd cast funkcionality rozdelena do
mnozstva balickov, ¢o v pripade ich neznalosti spésobuje problémy pri programovani.

Zaruka kvality — V online repozitari CRAN je mozné ndjst mnozstvo nekvalitnych
a redundantnych balickov.

Sprava pamaite— Jazyk R v porovnani s konkurencénymi jazykmi vyuziva viac pa-
méte. Objekty sa ukladaju vo fyzickej paméti, pricom ju mézu v pripade prace s velkou
databazou celt vycerpat. [11]
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Kapitola 7

Zaver

Tato praca sa zaoberala problematikou ziskavania znalosti z databaz v jazyku R. Jej cielom
bolo implementovat experimenty, ktoré demonstruju poskytovani podporu jazyka pre tito
oblast. K dosiahnutiu cielu bolo potrebné vybrat vhodné datové sady pre dany typ dolovacej
ulohy. Pozornost bola venovand tloham klasifikdcie, zhlukovaniu a dolovaniu asocia¢nych
pravidiel.

Prvy experiment bol zamerany na dolovanie asocia¢nych pravidiel nad prezitim pa-
sazierov plavby lode Titanic. Nasledoval experiment jednoduchej bayesovskej klasifikacie
vipoved! manzelskych a rozvedenych péarov s vyslednou presnostou 98,08 %. Dalsim expe-
rimentom bola klasifikicia dizky absencie zamestnancov pomocou rozhodovacich stromov
a metody ndhodného lesa. Priemernd presnost modelov v tomto pripade vysla 75,53 %.
V experimente klasifikidcie dizajnovych prvkov mostov pomocou neurénovych sieti vysla
priemerné presnost vytvorenych modelov na 68,49 %. Posledny experiment bol zamerany
na zhlukovanie semien psenice.

Okrem samotnej implementacie experimentov boli v ramci tejto priace objasnené za-
kladné myslienky, principy, postupy a metddy, ktoré so ziskom znalosti a jazykom R stuvisia.
Vystupom prace bolo zhodnotenie jazyka a jeho podpory pre uvedené dolovacie tlohy.

V priebehu price som rozsiril svoje poznatky v oblasti ziskavania znalosti z databaz,
osvojil si pracu s jazykom R, jeho balickami a integrovanym vyvojovym prostredim RStudio.
V préci vSak bol popisany a implementovany iba zlomok z toho, ¢o jazyk R poskytuje.
Pracu by teda bolo mozné v budicnosti rozsirit o ukazku dalsich dolovacich tloh a ¢innosti
spojenych s procesom zisku znalosti. Dalsfm pripadnym rozsirenim by mohlo byt porovnanie
podpory jazyka R s konkurenénymi jazykmi.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

Sucastou tejto prace je prilozeny datovy nosi¢ obsahujici:
e BP_xkruty00 — korenovy adresar

— experimenty — adresir obsahujici experimenty

% experimentl — experiment dolovania asocia¢nych pravidiel
experiment2 — experiment bayesovskej klasifikacie
experiment3 — experiment klasifikdcie s rozhodovacimi stromami

experiment4 — experiment klasifikacie s neurénovou sietou

¥ ¥ ¥ ¥

experiment5 — experiment zhlukovania

— technicka_sprava — adresir obsahujtci sibory potrebné na vytvorenie technic-
kej spravy (preklad otestovany na skolskom serveri merlin a v prostredi Overleaf)

— README.md — dokumentécia projektu

bp.pdf — technickd sprava vo formate pdf (prelozené v prostredi Overleaf)

— bp_print.pdf — technickd spréava vo formate pdf urcend na tla¢ (prelozené v
prostredi Overleaf)
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