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ABSTRAKT

Prace se zabyva ovéfenim konceptu provadét vypocty piimo v databazi. Popisuje
databazi PostgreSQL, jeji vlastnosti a proceduralni jazyk PL/pgSQL. Dale se vénuje
metodam strojového uceni, navrhu algoritmu pro doptedny vybér ptiznakl a ovéfenim
jeho funkénosti.

Hojn¢ vyuziva roz$ifujici knihovny analytickych funkci MADIib, ktera poskytuje
implementace matematickych, statistickych a strojnich ucebnich metod pro
strukturovana a nestrukturovana data.

KLICOVA SLOVA
Databaze, PostgreSQL, Strojové uceni, Dopiedny vybér ptiznakii, MADIib.

ABSTRACT

Thesis deals with verification of concept of performing calculations inside database.
Describes PostgreSQL database, its features and procedural language PL/pgSQL. Also
focuses on machine learning methods, implementation of forward selection algorithm
and verification of his functionality.

Frequently used tool is MADIib, which is an open-source library of scalable in-database
algorithms for machine learning, statistics and other analytic tasks.

Nimrichter, A. Proceduralni programovani v databazi. Brno: Vysoké uceni technické
v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii. Ustav telekomunikaci,
2015. 54 s., 0 s. ptiloh. Bakalaiska prace. Vedouci prace: Ing. Vaclav Uher
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UvVOoD

V dnesni moderni dob¢, kdy je témét vSe kolem nds zaznamenavano a fizeno pomoci
pocitact, vznikéd velké mnozstvi dat a zdznama, které je vyhodné n&jakym zplsobem
ukladat, tfidit a dale zpracovavat. Mistu, kde takova data shromazd’ujeme, se fika
databaze. Databaze je vlastné novodobou formou kartotéky, kterda uchovava
své zaznamy v podobé pocitacovych dat.

Jednim z mnoha vyuZiti takto uloZenych dat je i moznost naucit systém piedpovidat
urcité udalosti, které jsou zalozeny na zaklad¢é poznatkl ziskanych z historickych dat.
Coz je v praxi ohromné ekonomicky i ¢asové vyhodné. Technikdm, které umoziiuji
pocitaovému systému ucit se a predpovidat udalosti, fikame strojové uceni.

Piinosem této prace je rozsifeni knihovny o funkci dopfedného vybéru, kterd se vyuziva
pravé ke zptesnéni modell pro strojové uceni.
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1 TEORETICKY UVOD

Bakalafska prace se zabyva databazi PostgreSQL, jejim databdzovym serverem
a moznostmi provadéni vypoctl pfimo uvniti databaze.

Prace je ¢lenéna na dvé Casti, Cast teoretickou a praktickou. Teoretickd ¢ast popisuje
princip relacnich databazi, PostgreSQL, proceduralni programovani v databazi a metody
strojového uceni.

Prakticka cast se naproti tomu zabyva instalaci a nastavenim databéze i jejiho serveru,
instalaci knihovny MADIib, pfiklady algoritmt strojového uceni, implementaci
doptedného vybéru piiznakli a ovéienim jeho funkcnosti.

1.1 Databaze

,Databazi si miizeme predstavit jako kartotéku, kde kazdy zaznam je jedinecny
a organizované nalezitelny listek.” Tento pojem vznikl slou¢enim dvou anglickych slov
data a base (Cesky baze dat). Pfedstavuje prostor pro ukladdni organizovanych
a strukturovanych dat. Velmi casto se v praxi pouzivd pro oznaceni celého
databazového systému. [1]

1.1.1 Databazovy systém

Vznikne spojenim dvou termind — databaze a Systému Fizeni baze dat (SRBD), anglicky
Database Management Systems (DBMS ). Kde databaze piedstavuje strukturované
ulozend vzdjemné souvisejici data a systém fizeni baze dat reprezentuje sadu nastrojd,
aplikaci a knihoven umoziujicich jejich spravu.

Tento pojem tak neptfedstavuje pouze samotna data, ale také néstroje pro praci s nimi.

[2] [3]

Kazdy databazovy systém musi obsahovat nastroje pro:
* Vytvofeni, vyhledani, aktualizaci a ruSeni uzivatelskych dat.
* Definici struktury dat.
* Zajisténi integrity dat.
* Zajisténi fyzické a logické nezavislosti dat.
* Mechanizmy pro zalohovani dat.
* Bezpecnostni mechanismy pro zabranéni neopravnéného ptistupu k datim.
* Podpora dotazovaciho jazyka.
e Spravu soucasného ptistupu vice uzivateli k datim.
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1.2  Jazyk SQL

Firma IBM v poloving¢ 70. let minulého stoleti provedla vyzkum, ktery se zabyval
moznostmi a vyuzitim relacnich databazi. Cilem projektu bylo vytvofit sadu ptikazi,
jimiz by se rela¢ni databaze fidila. Hlavnim ukolem pak bylo, aby se tyto ptikazy
conejvice podobaly béznému jazyku (angli¢ting). Vysledkem projektu byl vznik
nového jazyka SE-QUEL (Structured English Query Language).

Velkého potencidlu relacniho pfistupu si také zacaly uvédomovat i jiné firmy. Naptiklad
firma Oracle Corporation vypustila do svéta svilj prvni relaéné databazovy systém
pojmenovany Oracle jiz koncem 70. let. Témér ve stejnou dobu také vznikaly
databazové systémy i jinych firem jako napfiklad Informix, SyBase, nebo Progress.
Tyto systémy byly vybudovany na zékladech rtiznych verzi jazyka SEQUEL, jenz byl
pozd¢ji ptejmenovan na SQL (Structured Query Language).

Se stdle rostoucim vyznamem relacnich databazi pfisla 1 nutnost jazyk SQL
standardizovat. V roce 1986 tak Americky standardizacni institut (ANSI) vytvofil
standard jazyka SQL oznacovany jako SQL86 podle roku, ve kterém byl piijat.
Postupem casu se vSak ukazalo, Ze ptivodni standard nevyhovuje sou¢asnym potiebam
a ma také spoustu zasadnich nedostatkll tykajici se integrity dat. Roku 1992 byl proto
schvalen novy, vylepSeny standard nazvany SQL92 (SQL2). Pro databaze
s objektovymi prvky byl pozdéji vytvoren, doposud nejnovéjsi, standard SQL99
(SQL3). [2]

Jazyk SQL délime do ¢tyt zakladnich skupin podle toho, k ¢emu slouzi. [3]
Jazyk pro dotazovani (Data Query Language, DQL)

Jazyk pro dotazovani je reprezentovan piikazem SELECT. Tento piikaz umoziuje
nalézt a zobrazit pozadovanou mnozinu zdznami z databaze. Vysledek dotazu je vracen
jako strukturovanid mnozina dat ve formé& tabulky. Sir§i forma piikazu SELECT
je sloZena z dalSich ptikazli oznacovanych jako klauzule (FROM, WHERE, GROUP BY,
HAVING), coz umoznuje vytvaret Sirokou Skalu nejriznéjsich dotazi.

Jazyk pro manipulaci s daty (Data Manipulation Language, DML)

Jazyk pro manipulaci s daty slouzi pro upravu dat v databdzi. Nejcastéji s nim pracuji
koncovi uzivatelé, ¢i programatoti databazovych aplikaci. Umoziuje vkladat, upravovat
a odstraiiovat data z databaze. Zastupnymi piikazy jsou INSERT, MERGE, DELETE
a UPDATE.

Jazyk pro definici dat (Data Definition Language, DDL)
Jazyk pro definici dat zahrnuje piikazy vytvarejici struktury databdze, jimiz jsou
napiiklad tabulky, indexy, pohledy a dalsi objekty. Vytvofené struktury lze také

upravovat, dopliiovat a mazat. Do této skupiny patii ptikazy jako CREATE, ALTER
a DROP.
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Jazyk pro Fizeni dat (Data Control Language, DCL)

Jazyk pro fizeni dat je vyuZivan pro fizeni provozu a udrzbu databize. Pomoci ptikazti
fadicich se do této skupiny lze nastavovat piistupova prava a systémova opravnéni,
coz je zna¢né vyhodné pracuje-li napiiklad s jednou databézi vice lidi. Pati sem piikazy
GRANT, REVOKE, COMMIT a ROLLBACK.

1.3  Databaze PostgreSQL

PostgreSQL (zkracené Postgres) je relacni databazovy systém s otevienym zdrojovym
koédem (open source) a dobrou povéesti pro svou spolehlivost a bezpecnost. Lze ji
nainstalovat a bézn¢ pouzivat na vSech rozsifenych operacnich systémech vcetné
Linuxu, UNIXu (AIX, BSD, HP-UX, SGI-IRIX, Mac OS X, Solaris, Tru64)
a Windows. [6]

1.3.1 Historie PostgreSQL

Na zacatku vSeho byl systém INGRES vyvijeny na kalifornské univerzité v Berkley,
jehoz cilem bylo navrhnout databazi pro spravu demografickych dat a jejich grafickou
prezentaci. Na UspéSny projekt navéazal prof. Michael Stonebraker, ktery jej déle vyvijel,
ovSem uz pod ndzvem Postgres. Jelikoz byl Postgres zaloZen na vlastnim dotazovacim
jazyce QUEL, byl upraven pro podporu SQL a pojmenovan PostgreSQL9S5.

S rostouci popularizaci SQL se Postgres dostal mezi hlavni databdzové systémy.
Pozd¢ji se z Postgres stal projekt s otevienym kodem a byl piejmenovan
na PostgreSQL. Prvni vydana verze PostgreSQL byla uvolnéna roku 1996 jako program
s otevienym kodem a nesla oznaceni 6.0. V soucasnosti (2015) se PostgreSQL nachazi
ve verzi 9.3.5. [4] [5]

1.3.2 Vlastnosti databaze PostgreSQL

Charakteristickou vlastnosti databaze PostgreSQL je, Ze svym uzivatelim umoziuje jeji
volné rozSifovani naptiklad o vlastni datové typy, operatory, funkce, agregacni funkce
a dokonce az o celé procedurdlni jazyky. I diky tomu vznikla celd fada rGznych
rozSiteni, jako tfeba nadstavba PostGIS pro podporu geografickych informacnich
systémt ¢i Slony-I pro asynchronni replikaci databazi.

PostgreSQL ma plnou podporu pro:

 Foreign keys (cizi klice)
+ Joins (spojovani tabulek)
 Triggers (spoustg)
* Views (pohledy)

* Vlastni datové typy

» Agregacni funkce

* Stored procedures (ulozené procedury)
 Ukladani binarnich objektt (obrazky, zvuky, videa, ...)
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Obsahuje vétsinu datovych typh standardt SQL92 a SQL99, naptiklad:
* INTEGER

* NUMERIC

* BOOLEAN

« CHAR

* VARCHAR

* DATE

« INTERVAL

« TIMESTAMP

Pln¢ také spliiuje podminky ACID (Atomic, Consistent, Isolated, Durable), coz je
obecn¢ uzndvany seznam pozadavkil na bezpecny transakcni systém.

* Atomic V ramci transakce jsou provedeny vsechny zmény nebo zadna.
» Consistent Prevedeni dat z jednoho konzistentniho stavu do druhého.

* Isolated Transakce neni ovlivnéna soub&éznymi transakcemi.

* Durable  Pokud je transakce potvrzena, zmény dat jsou trvalé.

PostgreSQL ma plné implementovanu podporu pro narodni znakové sady, vicebajtové
znakové kodovani, Unicode a zohlediiuje i narodni specifikace pro formatovani, fazeni
a velikost znaki (case-sensitivity). Je vysoce rozsifitelnd jak z hlediska dat, které mtize
spravovat, tak i v poctu uzivatelll, kteti k datim pfistupuji. Nékteré obecné limity
PostgreSQL jsou uvedeny v tabulce Tabulka 1. [6] [7] [8]

Limit Hodnota

Maximalni velikost Databaze Neomezena

Maximalni velikost tabulky 32TB

Maximalni velikost fadku 1,6 TB

Maximalni velikost pole 1 GB

Maximalni pocet fadki na tabulku Neomezen

Maximalni pocet sloupcii na tabulku 250 az 1600 v zavislosti na typu
Maximalni pocet indexti na tabulku Neomezen

Tabulka 1: Limity PostgreSQL

1.3.3 Vyhody a nevyhody PostgreSQL

Velkou a podstatnou vyhodou PostgreSQL je jeho tolerantni licence s otevienym
zdrojovym kédem (BSD), umoziiujici jakkoliv upravovat a rozsifovat databaze dokonce
1 pro komer¢ni tcely. Dalsi znacnou vyhodou je kvalitni dokumentace celého projektu,
umoziujici dobrou orientaci v problematice.

Za nevyhodu lze oznacit snad jen malou rozsifitelnost mezi béznymi uZzivateli. [6]
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1.4  Proceduralni jazyk PL/pgSQL

PostgreSQL umoziuje vytvaret a pouzivat tzv. ulozené procedury (Stored procedure).
Ulozena procedura je kod, ktery je ulozen a spoustén SQL serverem. Tento kod lze
v PostgreSQL psat v nékterém z nasledujicich programovacich jazyka: SQL, Perl,
Python, TCL a PL/pgSQL. Nejpouzivanéjsim z nich je pravé PL/pgSQL (Procedural
Language/PostgreSQL), jenz byl specidln€ navrzen pouze pro psani uloZzenych procedur
RDBMS PostgreSQL.

Jedna se o jednoduchy plnohodnotny programovaci jazyk, ktery oproti obycejnému
SQL umoziuje napiiklad pouzivani smycky a dalSich fidicich struktur. Jeho podstatnou
vyhodou je automatické keSovani provadécich plant. Nelze jej vSak pouzit pro navrh
vlastniho datového typu. [6]

1.5  Strojové uceni

wOtrojové uceni se zabyva presné tim, co Fika jeho nazev, tedy vyvojem umélé
inteligence, ktera se dokaze ucit z dat a prizpusobovat se zménam. Umelou inteligenci
predstavuji na pocitaci beézici algoritmy, které se jsou schopné rozhodovat nebo
dokonce predpovidat budouct vyvoj na zakladeé vstupnich dat.

Vysledky strojového uceni vyuzivame nevedomky kazdy den. Je mozkem internetovych
vyhledavacii, antispamovych filtrii chranicich mailové schranky a stoji za vetsSinou
operacl na svetovych financnich trzich. Uplatnéni nachazeji vsude tam, kde je potreba
prijimat rychla, na datech zalozena rozhodnuti nebo predpovidat pravdepodobny
budouci vyvoj. “ [9]

1.5.1 MacQueenova metoda (k-means)

Algoritmus k-means fadime do skupiny nehierarchickych metod shlukovani. Jeho cilem
je zatadit kazdy bod do shluku, k jehoz stfedu je nejblize a dosdhnout co nejmensich
rozdild uvnitf shluku. Stfedy jsou dokola pfepocitavany jako aritmeticky prumér vSech
bodi k nim pfifazenych.

Jednotlivé kroky algoritmu:

1. Zadani pozadovaného poctu k shluk.

2. Zatazeni kazdého bodu do shluku, jehoz stfed je nejblize.

3. Ptepocet pozice stiedil, jako aritmeticky pramér vSech ptifazenych bodu.
4. Pokud nedoslo ke zméné zadného shluku skoncit, jinak navrat ke kroku 2.

Podstatnou vyhodou toho algoritmu je jeho jednoduchost a rychlost i pfi pouziti
na velkém mnozstvi dat. Za nevyhodu Ize oznacit to, Ze vybér umisténi pocateénich
sttedli zpisobi ovlivnéni vysledku. Tento algoritmus tak neni vhodné pouzivat
na datech, kde jsou ocekavany piekryvajici se shluky. Existuje n€kolik verzi tohoto
algoritmu z nichZ nej¢astéji pouzivanymi jsou: Forgy, MacQueen, Kaufman a random.
[13]
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1.5.2 Krizova validace

Kfizova validace je jedna z metod pro ovétfeni vysledné kvality modelu. Vyuziva se
pro objektivni odhad ptesnosti klasifikatoru na nezndmych datech. Jeji princip spociva
v rozdéleni dat na dvé Casti. Prvni ¢4st tvofi data pro trénink modelu a druhd ¢ast slouzi
pro nasledné testovani presnosti klasifikace. Jednd se tedy o metodu, s jejiz pomoci
ziskdme nezaujaty odhad predikce chyby, ktery je dilezity jednak pro ptredpovéd
budouci predikéni presnosti, tak 1 pro vybér vhodného klasifikatoru ze setu. [10]

1.5.3 Druhy k¥izové validace

Prvnim krokem kiiZzové validace je rozdéleni data setu na nckolik stejné
strukturovanych subseti. Ve druhém kroku, je z téchto subsetil vybran jeden
pro natrénovani algoritmu (tzv. training set). Na zbyvajicich datech potom prob&hne
ovefeni presnosti (tzv. testing set). Aby se zvysila objektivnost vysledku, provadi se
hned nékolik opakovéni, pficemz je v kazdém cyklu zvolen vzdy jiny subset
pro natrénovani modelu.

Existuje hned nékolik metod kiizové validace: [10]
K-fold cross validation (K¥iZova validace o k-pFeloZenich)

Plivodni data set je u této metody ndhodné rozd€len do & subsetli z nichz vzdy pouze
jeden je vybran pro testovani a zbytek k-1 je pouzit pro natrénovani modelu. Proces
je opakovan k krat (pocet pielozeni), pticemz kazdy ze subsetll je vybran pro testovani
pravé jednou. Vyhoda této metody spocivd v pouziti vSech dat jak pro trénink,
tak i pro testovani. Casto se pouziva kiizova validace o 10 prelozenich
(tzv. 10-fold cross validation).

Repeated random subsampling (Opakujici se nahodné vzorkovani)

Data jsou u této metody ndhodné rozdélena do jednoho ze dvou subsetll, kdy jeden
znich slouzi pro trénink a druhy pro testovani. Velikost jednotlivych subseti je
stanovena uzivatelem. Pro zvySeni objektivnosti metody se nahodné rozfazeni dat do
jednotlivych skupin muize i nékolikrat opakovat. Vyhoda metody je v nezdvislosti
poméru dat pro trénink/test na poctu iteraci (foldd). Nevyhoda pak spocivad v moznosti,
kdy jsou n¢kterd data vybrana vicekrat a nékterd ani jednou. Tato metoda byva také
nékdy oznacovana jako metoda Monte Carlo.

~rv

Leave-one-out cross validation (KFizova validace vyber jeden)

Z celkového mnozstvi dat je vybran pouze jeden vzorek pro testovani a zbytek je uren
pro trénink. Metoda je ¢asové a vypocetne narocna.
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1.5.4 Rozhodovaci stromy

Jedna se o jeden z nejrozSifengjSich a hojné vyuzivanych ndastrojii strojového uceni.
»Rozhodovaci stromy umoznuji zobrazit logicky vyvoj casové na sebe navazujicich
alternativnich rozhodnuti a nahodnych situaci. Jejich cilem je stanovit optimalni
strategii posloupnosti rozhodnuti, ktera vede k co nejpresnéjsi ocekdavané hodnoté
zvoleného vyberového kritéria.“ [11]

Primérné jsou tedy urceny pro ulohy klasifikace a predikce. Podstata klasifikace spoc¢iva
v pfidani, ke vSem jiz existujicim datovym zaznamtim (klientlim, sluzbam, poplatkiim,
...), jednoho kli¢ového atributu ktery je zpravidla v binarni (0, 1), nebo booleové podobé
(ano, ne) - tedy napiiklad zda od néas zdkaznik odeSel nebo zda je nadale naSim
klientem. Na zéklad¢ ostatnich zakaznickych atributi (napt. vek, stav konta, atd.)
se poté strom nauci, které jejich kombinace vedou k tomu, zda od nés zdkaznik odesel
nebo ne.

Pouzijeme-li pro nauceni stromu historickd data, mizeme poté s urcitou presnosti
pfedpovidat, kteti z naSich stavajicich klienti se s nejvyssi pravdépodobnosti chystaji
odejit a pokusit se tak tomu vc€as zabranit (telefonatem, vyhodnou nabidkou, ...). [12]

Vlastnosti:

¢ Jednoduché, rychlé.

* Snadna vizualizace a interpretace vysledku.

* Nevyzaduji zddnou specialni Upravu vstupnich dat jako je napt. pievod
na vektory.

* Zpracuji jak kategorické, tak i ¢iselné proménné.

* Lze je kombinovat s ostatnimi rozhodovacimi technikami.

Obloha
v
Slune¢no Zatazeno Dést
e v ™
Vlhkost ANO Vitr
27 ™\ 7 ™S

Vysoké Normalni Silny Slaby

v v v

NE ANO ;E ANO

Obrazek 1: Piiklad vizualizace rozhodovaciho stromu.
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1.6  Dopredny vybér

Protoze nadbytecné vstupy zpomaluji vypocet a mohou také zplsobovat neptesnosti,
je cilem dopfedného vybéru snizit jejich pocet na minimum, ovSem za piedpokladu
zachovani maximalni pfesnosti.

Jedna se o postup, kterym je vybrana podmnozina co nejvhodnéjsich ptiznakl z celé
mnoziny vstupt. Je zaloZen na principu vybéru vSech moznych kombinaci vstupt
a jejich ohodnoceni pro nasledné pouziti. To znamena, ze kazdé ze vzniklych kombinaci
vstuptl je piedlozena urcitému algoritmu pro natrénovani. Vysledek je pak vyhodnocen
z hlediska dosazené kvality.

V prvnim kole probéhne ohodnoceni ptesnosti klasifikace po jednom atributu a je
vybran ten, s nejvyssi presnosti. Ve druhém kole se potom pocitaji presnosti dvou
atributli, pficemz jeden z nich je vybranym atributem z prvniho kola v kombinaci
se zbytkem atributl. Cely proces se pak opakuje dokud roste presnost. [16]

1.7 MADIlib

MADIib je klicovou a hojné vyuzivanou knihovnou celé bakalatské prace. Ma kvalitné
zpracovanou dokumentaci a na jejim vyvoji se podili poc€etnd skupina nezavislych
vyvojafi. Diky své oteviené¢ implementaci udrzuje aktivni vazby s probihajicim
akademickym vyzkumem. Je také plné¢ kompatibilni s vybranou databdzi Postgres,
coz byl jeden z mala divodii pro¢ byla vybrana pro pouziti v praci.

Jedna se o jedinou dostupnou knihovnu s otevienym zdrojovym kdédem pro rozsireni
databazovych analytickych funkci. Ur€ena je pro databaze Postgres, Pivotal Greenplum
a HAWQ. Jeji hlavni myslenkou, je provadét operace s daty piimo v databazi
anepiesouvat je zbyteCné pifes ruznd vypocetni prostfedi. Poskytuje paralelni
implementace matematickych, statistickych a strojnich ucebnich metod pro
strukturovana a nestrukturovana data. [14]

Mezi hlavni funkce knihovny patii:

* Klasifika¢ni metody

* Regresni metody

*  Shlukové metody

* Titulkové modelovani

* Asociacni vytéZovaci metody
* Deskriptivni statistika

* Ov¢feni kvality
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1.8 MacPorts

Pii pokusu o pfimou instalaci databdze se vyskytly problémy spojené s kompatibilitou
jazyka PL/Python. Proto byl vybran tento nastroj, pomoci kterého byly nainstalovany
potfebné soucasti pro feSeni projektu.

MacPorts je snadno pouzitelny systém pro kompilaci, instalaci a spravu programi
s otevienym kodem. Diky nému je mozné stahnout, kompilovat a instalovat aplikace
pouze jedinym piikazem. Je vyvinut pro OS X, nicmén¢ je navrhnuty tak, aby mohl
pracovat i na ostatnich Unixovych systémech. Aktudlné se naléza ve verzi 2.3.3. [15]

1.8.1 Vyhody pouziti MacPorts

o (ista a snadna sprava instalovanych program.

* Pristup k rozsahl¢é databdzi aktualniho softwaru s otevienym kodem skrze
sjednocené rozhrani.

* Automatickd instalace vSech vyzadovanych podptrnych programii.

* Snadné, automatizované aktualizace zminéného software.

* Umist'uje software do soukromého sandboxu, ktery jej udrzuje od promichani
s ostatnimi programy a operacnim systémem.

* Umoziuje vytvaret pfedkompilované binarni instalatory pfenesenych aplikaci
a rychle nahravat software na vzdalené pocitace bez nutnosti kompilace
zdrojového kodu.

* Lepsi vykon aplikaci

1.8.2 Mozné alternativy MacPorts:

e  Homebrew

e Fink
e Rudix
e Maclibre
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2  PRAKTICKA CAST

V nésledujicim textu je probrana prakticka ¢ast problematiky bakalatské prace.

Sklada se z popisu instalace databaze PostgreSQL a jejiho databazového serveru,
implementace knihovny MADIib, zprovoznéni celého systému, piikladl algoritm
strojového uceni a vyvoje funkce pro doptedny vybér atributii a jeho testovani.

2.1 Instalace MacPorts

Aby mohl byt MacPorts nainstalovan, musela se nejdiive provést instalace programu
Xcode a dalSich vyvojatskych nastroji potiebnych pro jeho spravnou funkei.

2.1.1 Instalace Xcode a vyvojarskych nastroji

Xcode je balicek poskytovany spolecnosti Apple. Obsahuje piekladace, knihovny
a dal$i nastroje potiebné k vyvoji aplikaci pro OS X. Je volné pfistupny ke stahnuti
z vyvojatskych stranek spolec¢nosti Apple.

Xcode od verze 4.3 a vyS nepodporuje automatickou instalaci vyvojafskych nastroji
ptikazového tadku, které ale program MacPorts pro svou praci vyzaduje. Proto je nutné
tyto néstroje stdhnout a nainstalovat manualné.

Do termindlu zaddme pitikaz: xcode-select --install dojde ke spusténi
instalace vyvojarskych néstrojii. Poté je tieba, v jiz nahraném programu Xcode pftejit do
nastaveni, v menu stazenych soubort (downloads) tyto nastroje vybrat a tlacitkem
instalovat potvrdit jejich implementaci. Nakonec v zalozce locations zménit poli¢ko
nastroju ptikazového fadku na Xcode 6.1.

o @ Locations

DO w9 4 S B 3

General Accounts Behaviors Navigation Fonts & Colors Text Editing Key Bindings Source Control Downloads Locations

e

Locations Source Trees
Derived Data: Default |
br Advanced...
Snapshots: Default &
Archives: Default B
Command Line Tools: Xcode 6.1.1 (6A2008a) a

Obrazek 2: Nastaveni vyvojaiskych nastrojti v programu Xcode
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Jakmile je Xcode vcetné podpory vyvojaiskych nastrojii uspesné nainstalovan mize se
pristoupit k instalaci samotného MacPorts. Instalacni balicek je volné dostupny
ke stazeni na oficialnich strankach aplikace.

[ ] @ Instalace softwaru MacPorts [

Vita vas Instalator softwaru MacPorts

Welcome to the MacPorts for Mac OS X Installer
Uvod MacPorts provides the infrastructure that allows easy installation and
management of freely available software on Mac OS X 10.10 systems.

http://www.macports.org/

This installer guides you through the steps necessary to install MacPorts
2.3.3 for Mac OS X. To get started, click Continue.

This package was made with:

Mac (I3

http:/mww.macports.org/ .
Pokradovat

Obrazek 3: Instalace MacPorts

Na zavér je doporuceno zadat do terminélu (ptikazového tadku) piikaz sudo port
selfupdate ¢imz se zajisti, ze se praveé nainstalovany balickovaci systém aktualizuje
na nejnovej$i verzi (v soucasnosti 6.1). Tato verze umoznuje vyvijet aplikace
na nejnovejsi verze operacnich systému Apple OS X Yosemite a i0S 8.

2.2  Instalace PostgreSQL

Diky ptedeslym krokim a jiz nahranému balickovému systému MacPorts je instalace
databaze PostgreSQL velice snadnd. Do terminalu staci zadat piikaz sudo port
install postgresgl93 +python postgresgl-server +python
a tim dojde k nainstalovani databaze a datab4dzového serveru PostgreSQL do pocitace.

Nakonec celého instalacniho procesu jeste¢ stdhneme klienta pgAdmin3, ktery slouZzi
pro lepsi orientaci v databazi a také i jako jeji spravce.

2.2.1 Nastaveni databaze:

Predtim nez se databazovy server poprvé spusti, je nejprve nutné vyhradit mu ulozny
prostor v paméti disku. V tomto prostoru se nachazi soubor databazi, které jsou fizeny

22



jedinou instanci bézicitho databazového serveru. V souborovych systémech je tento
prostor reprezentovan adresafem, v némz jsou uloZena vSechna data. Pro spravné
nastaveni databdze je nutné provést fadu krokii popsanych nize. Ptikazy provadime
pomoci piikazového fadku.

Prvnim krokem je tedy vytvofeni adresare, do kterého pozd¢ji provedeme inicializaci.

sudo mkdir -p /opt/local/var/db/postgresqgl93/defaultdb
sudo mkdir -p /opt/local/var/log/postgresqgl

Jelikoz datovy adresai obsahuje vSechna data uloZena v databazi, je nezbytné zabezpecit
jej proti neopravnénému piistupu. Inicializacni ptikaz initdb lze proto také spustit
pouze a jenom jako ptihlaSeny PostgreSQL uzivatel. Z tohoto diivodu je nutné zménit
vlastnika i1 skupinu vlastnikil jiz dfive vytvofeného adresare. Zménu piistupovych prav
adresafe lze provést nasledujicimi piikazy:

sudo chown postgres:Postgres/opt/local/var/db/postgresgl93/defaultdb

sudo chown postgres:postgres /opt/local/var/log/postgresql

Jakmile jsou zménéna piistupova prava, je nutné se piikazem su prihlasit jako uzivatel
postgres a spustit inicializacni proces. Inicializa¢ni ptfikaz initdb musi byt
vyhradné¢ vykonan stejnym uzivatelem, jenz bude zdroven i1 vlastnikem procesu
vykonavajiciho chod serveru. Je to z toho divodu, Ze server potiebuje mit
pfistup k soubortim a adresaiim, vytvoienych pfi inicializaci.

sudo su postgres -c '/opt/local/lib/postgresgl93/bin/initdb -D
/opt/local/var/db/postgresql93/defaultdb’

Initdb provede inicializaci a pfiznak -D pfedstavuje cestu pro pozadované umisténi
v souborovém systému. Po vykonani ptikazu se v prostoru souboru databédzi nachézi
vychozi databaze pojmenovana Postgres.

Spusténi databazového serveru:

sudo su postgres -c '/opt/local/lib/postgresql93/bin/pg ctl -D
/opt/local/var/db/postgresql93/defaultdb -1
/opt/local/var/log/postgresql/postgres.log start'
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O @) A Adam — bash — 79x28

Last login: Fri Dec 12 18:28:50 on ttys@el

Adam-Nimrichters-MacBook-Air:~ Adam$ sudo su postgres -c '/Jopt/local/lib/postagr
esql93/bin/pg_ctl -D /opt/local/var/db/postgresql93/defaultdb -1 /opt/local/var
/log/postaresql/postgres.log start'

server starting

Adam-Nimrichters-MacBook-Air:~ Adams [}

Obrazek 4: Spusténi databazového serveru

Nastaveni cesty proménného prostiedi:

Proménnd PATH obsahuje seznam cest (adresait), které se prohledavaji v ptipadé, ze se
ma spustit néjaky nastroj, ke kterému nebyla zadana absolutni nebo relativni cesta.

export PATH=/opt/local/lib/postgresgl93/bin:$PATH

Uvedeny piikaz nahradi obsah proménné PATH hodnotou této proménné doplnénou
o adresaf /opt/local/lib/postgresql93/bin Jednotlivé adresdie se odd¢€luji
dvojteckou a proménna PATH se prohledava zleva doprava.

Vytvoreni uZivatelského uctu:

vytvoftit nového PostgreSQL uzivatele mohou pouze superuzivatelé, nebo také uzivatelé
s pfidélenymi piisluSnymi pravy pro spravu uzivatell. Pfikaz createuser musi byt
tedy vykonan n¢jakym superuzivatelem, nebo uzivatelem s prdvem createrole.
Vytvoreni u¢tu superuzivatele je mozné pouze jinym superuzivatelem. Superuzivatelé
maji neomezeny garantovany piistup do celé databaze, proto by se k pfidélovani téchto
ptistupovych prav mélo piistupovat ziidka a s rozvahou.

createuser --superuser Adam -U Postgres

[ @ pgAdmin |1l

2, Z ;::;\
FO W | & -

Strom objektd

Vlastnosti Statistiky = Zavislosti Zavisejici

v g Skupiny serverti Vlastnost Hodnota
v B Servery (1) Nazev Adam
v [J PostgreSQL 9.3 (localhost:5432) oID 16384
» || Databaze (3) Platnost Gétu konéi
> Prostory tabulek (2) Muize se pfihlasit? Ano
Skupinové role (0) Superuzivatel? Ano
v S Prihlagovaci role ) MuzZe vytvaret databaze? Ano
MlzZe vytvéret role? Ano
e Mize upravovat katalogy? Ano
£ postgres P
Dédi opravnéni? Ano
Replikace? Ne
Omezeni pfipojeni -1

Obrazek 5: Vytvoteni uzivatelského tctu
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Vytvoreni databaze:
createdb mdlib -- vytvoii databdzi pojmenovanou mdlib

pgAdmin |1l
2

2 1AL &

Vlastnosti | Statistiky = Zavislosti = Zavisejici

g

o

Strom objektd

v B Skupiny serverl

Databize Vlastnik Komentdr
v [ Servery (1) (] mdlib Adam
v (] PostgreSQL 9.3 (localhost:5432) (¢ postgres postgres default administrative connection database

» [ Prostory tabulek (2)
Skupinové role (0)
» & Prihlagovaci role (2)

Obrazek 6: Vytvoteni databaze

Alternativni cestou jak zaloZzit novou databazi je vytvofit ji v programu pgAdmin3.

Strom objekt{

Vlastnosti  Statistiky
v [ Skupiny serverd

v [ Servery (1)

Databize

(") mdlib )
v [J PostgreSQL 9.3 (localhost:5432) (3% postgres i
=] Databize (3) Obgerstvit 1
» [ mdlib
(3 postgres Nova databéze...

(98 test

Vystupni sestavy >

Obrazek 7: Vytvofeni databaze v programu pgAdmin3

Pristup do databaze:
psgl mdlib

Opusténi databaze:
mdlib=> \g

Vypnuti databazového serveru

sudo su postgres -c '/opt/local/lib/postgresql93/bin/pg ctl -D
/opt/local/var/db/postgresql93/defaultdb -1

/opt/local/var/log/postgresql/postgres.log stop'

[ NON | & Adam — bash — 79x28
Last login: Fri Dec 12 18:29:37 on ttys000

Adam-Nimrichters-MacBook-Air:~ Adam$ sudo su postgres -c '/opt/local/lib/postgr

esql93/bin/pa_ctl -D /opt/local/var/db/postgresql83/defaultdb -1 /opt/local/var
/log/postgresql/postgres. log stop'

waiting for server to shut down.... done
server stopped

Adam-Nimrichters-MacBook-Air:~ Adam$ [

Obrazek 8: Vypnuti databdzového serveru
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2.3 Instalace knihovny MADIib do databaze:

Prvnim krokem je stazeni instalaéniho balicku pro dany operaéni systém
(v nasem ptipadé¢ Mac OS X) a jeho nésledna instalace.

[ J & Instalace softwaru MADIib

Vita vas Instalator softwaru MADIib

- Welcome to MADIib!
» Uvod
Dilezité This installer will guide you through the process of installing MADIib onto your
computer.
Licence

Cil instalace
Typ instalace
Instalace

Souhrn

Pokradovat

Obrézek 9: Instalace knihovny MADIib

DalSim krokem je nainstalovanou knihovnu nahrat do vytvoiené databéze:

/usr/local/madlib/bin/madpack -p postgres -c
Adam@localhost:5432/mdlib install

Uspé&sny import knihovny je doprovéazen nasledujicim hlagenim:

madpack.py : INFO : MADlib 1.6 installed successfully in MADlib
schema.

pgAdmin Il

eo0e
FO IE G *

Strom objektd

8 (& -

Vlastnosti = Statistiky = Zavislosti = Zavisejici

v [ Skupiny serveri

Vlastnost Hodnota
v B servery (1) Nazev madlib
v [§ PostgreSQL 9.3 (localhost:5432) oD 16391
v -] Databaze (2) Vlastnik Adam
v [ mdlib Seznam opravnéni {Adam=UC/Adam}
» & Katalogy (2) Vychozi ACL tabulek
@ Triggery udélosti (0) Vychozi ACL sekvenci

Vychozi ACL funkci

» @ Rozsifeni (1)
Vychozi typ ACL

v & Schémata (2) P
- Systémové schéma? Ne
© madlib .
Komentar
» €& public
% Replikace Slony (0)

Obrazek 10: Implementace knihovny MADIib do databaze
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2.4  Vzorovy priklad k-means:

2.4.1 Zdrojova data

Nejprve ze vsSeho je tfeba v databdzi vytvofit novou tabulku se dvéma sloupci.
Jeden pro jednoznacnou identifikaci kazdého tfadku tabulky, a druhy pro soufadnice
vstupnich bodi. Jako datovy typ byl pro prvni sloupec zvolen INTEGER
a pro soufadnice vstupnich bodt byl zvolen datovy typ DOUBLE PRECISION.

CREATE TABLE public.km sample (pid int, points double precision[]);

COPY km sample (pid, points) FROM stdin DELIMITER '|';

11{14.23,1.71,2.43,15.6,127,2.8,3.0600,0.2800,2.29,5.64,1.04,3.92,1065}
21{13.2,1.78,2.14,11.2,1,2.65,2.76,0.26,1.28,4.38,1.05,3.49,1050}
31{13.16,2.36,2.67,18.6,101,2.8,3.24,0.3,2.81,5.6799,1.03,3.17,1185}
41{(14.37,1.95,2.5,16.8,113,3.85,3.49,0.24,2.18,7.8,0.86,3.45,1480}
51{13.24,2.59,2.87,21,118,2.8,2.69,0.39,1.82,4.32,1.04,2.93,735}
61{14.2,1.76,2.45,15.2,112,3.27,3.39,0.34,1.97,6.75,1.05,2.85,1450}
71{14.39,1.87,2.45,14.6,96,2.5,2.52,0.3,1.98,5.25,1.02,3.58,1290}
81{14.06,2.15,2.61,17.6,121,2.6,2.51,0.31,1.25,5.05,1.06,3.58,1295}
91{14.83,1.64,2.17,14,97,2.8,2.98,0.29,1.98,5.2,1.08,2.85,1045}
101{13.86,1.35,2.27,16,98,2.98,3.15,0.22,1.85,7.2199,1.01,3.55,1045}
\.

2.4.2 Vypocet stiedi

Pro nalezeni stiedu shlukl je pouzita analytickd funkce kmeanspp z knihovny
MADIib.

kmeanspp (
rel source, --Nazev tabulky obsahujici vstupni zdrojova data
expr point, --Ndzev sloupce, ve kterém jsou uloZeny soufadnice bodii
k, -- Pozadovany pocet stiedt
fn dist, -- Funkce pozitd pro vypocet vzdalenosti od zdroje ke stiedu shluku
agg centroid, -- Agregacni funkce, pouzita pro vypocet sttedu shluku
max num iterations,  -- Maximalni pocet provedenych iteraci.
min frac reassigned

) 7
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Pozadovany pocet shlukii byl nastaven na dva, stfedy shlukt byly vyhledany agregacni
funkci avg, kterd pocitd primémou hodnotu ze vSech bodd shluku.
Vypocet vzdalenosti od bodu ke stfedu shluku je realizovan funkci
squared dist norm2, tato funkce vyuzivd pro vypocet ctvercovou Euklidovu
vzdalenost, coz ma ptiznivy vliv na rychlost celého vypoctu.

SELECT * FROM madlib.kmeanspp( 'km sample',
'points',
2/
'madlib.squared dist norm2',
'madlib.avg’',
20,
0.001
)

2.4.3 Silhouette koeficient

Urcuje, jak kvalitni je vysledny model. Nabyva hodnot <0,1>. Jedna znamena,
ze je model velmi kvalitni, prvky jednoho shluku jsou blizko u sebe a sousedni shluky
naopak daleko od sebe. Nula na druhou stranu znamend, ze vysledny model je
nekvalitni.

~_ b —a@®
S@ = max {a(i), b(i)}

i -Jeden prvek v trénovaci mnoziné
a(i) - Primérna vzdalenost prvku k ostatnim prvkiim v ramci stejného shluku
b(i) - Nejnizsi primérna vzdalenost k jinému shluku

simple silhouette(

rel source, -- Jméno relace obsahujici vstupni body
expr point, -- Vyraz odkazujici na sloupec, v némz jsou ulozeny souiadnice
centroids, --Vyraz obsahujici soufadnice stfedt
fn dist -- Funkce pouzita pro vypocet vzdalenosti od bodu, ke stiedu shluku
)
SELECT *

FROM madlib.simple silhouette

( "km sample', 'points',

(SELECT centroids

FROM madlib.kmeanspp ( 'km sample',
'points’',
2,
'madlib.squared dist norm2',
'madlib.avg',
20,
0.001)),
'madlib.dist norm2'

);
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Vystupni panel

Datovy vystup Vyklad Zpravy Historie

simple_silhouette
double precision

1 0.68978804882941

Obrazek 11: Vysledek vypoctu silhouette koeficientu

2.4.4 Prirazeni bodu do shluku

Zatazeni vSech vstupnich bodi do urcit¢tho shluku je provedeno funkci
closest column(m,x), kde m pfedstavuje nalezené¢ stfedy a x vstupni
soufadnice bodu, které maji byt zatazeny. Sloupec cluster id oznacuje, do kterého
shluku byl dany bod pfitazen. V tomto ptipadé O pro prvni shluk a jedna pro druhy
shluk.

SELECT data.*,
(madlib.closest column(centroids, points)).column id as cluster id
FROM public.km sample as data,
(SELECT centroids
FROM madlib.kmeanspp ('km sample', 'points', 2,
'madlib.squared dist norm2',
'madlib.avg', 20, 0.001)) as centroids
ORDER BY data.pid;

Vystupni panel
Datovy vystup Vyklad Zpravy Historie

pid points cluster_id

intege double precision(] integer
1{14.23,1.71,2.43,15.6,127,2.8,3.06,0.28,2.29,5.64,1.04,3.92,1065}
2 {13.2,1.78,2.14,11.2,1,2.65,2.76,0.26,1.28,4.38,1.05,3.49,1050}
3 {13.16,2.36,2.67,18.6,101,2.8,3.24,0.3,2.81,5.6799,1.03,3.17,1185}
4 {14.37,1.95,2.5,16.8,113,3.85,3.49,0.24,2.18,7.8,0.86,3.45,1480}
5 {13.24,2.59,2.87,21,118,2.8,2.69,0.39,1.82,4.32,1.04,2.93,735}
6 {14.2,1.76,2.45,15.2,112,3.27,3.39,0.34,1.97,6.75,1.05,2. 85,1450}
7 {14.39,1.87,2.45,14.6,96,2.5,2.52,0.3,1.98,5.25,1.02,3.58,1290}
8 {14.06,2.15,2.61,17.6,121,2.6,2.51,0.31,1.25,5.05,1.06,3.58,1295}
9 {14.83,1.64,2.17,14,97,2.8,2.98,0.29,1.98,5.2,1.08,2.85,1045}

10 10 {13.86,1.35,2.27,16,98,2.98,3.15,0.22,1.85,7.2199,1.01,3.55,1045}
v poradku

L 00 N OO s W N e

Obrazek 12: Vystup dotazu - pfifazeni bodii do shluku
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2.5 Priklad Iris flower data set:

Iris flower data set, je znamy a hojné vyuzivany soubor dat na testovani klasifikacnich
technik strojového uceni. Obsahuje 3 rizné druhy rostliny Kosatce (latinsky Iris).

Sklada se z padesati ptikladli méteni ¢ty charakteristickych znakt kazdého ze tii druhi
rostliny (Iris — Setosa, Iris — Virginica, Iris — Versicolor). Celkové tedy 150 rostlin a 600
datovych bodl. Jednotlivé druhy se 1i§i svymi charakteristickymi vlastnostmi,
a to konkrétné délkou a Sitkou kalisnich listkt (sepal width, sepal length) a také délkou
a Sitkou okvétnich listkl (petal width, petal length) méfenou v centimetrech.

Sepal length | Sepal width | Petal length | Petal width | Species (druh)

5.1 35 1.4 0.2 Iris — Setosa
7.0 32 4.7 1.4 Iris - Versicolor
6.3 3.3 6.0 2.5 Iris - Virginica

Tabulka 2: Pfiklad zaznamau Iris flower data setu

Cely soubor dat byl rozdélen na mnozinu dat pro trénovani a testovani v poméru 2:1,
tak aby v obou mnozinach byly obsazeny vSechny tfi druhy Kosatce.

Na mnozin€ pro trénovani se uci algoritmus, jak co zafadit, a testovaci mnozina slouZzi
k naslednému ovéteni jeho presnosti.

Soubor dat obsahuje slovni popis. Konkrétné se jedna o druhové jméno kvétiny, které je
pro ¢lovéka na prvni pohled dobie Citelné a srozumitelné, pro pocita¢ vSak nikoliv.
Proto je vhodné se tohoto textu zbavit a nahradit jej napiiklad bindrnim ¢islem (misto
textu Iris Setosa pouzit 100), nebo jako v naSem piipadé kazdému tadku pftitadit
unikatni identifikator tzv. ID. Takto upravena data je jiZ mozno importovat do databéze.

2.5.1 Vytvoreni zdrojovych tabulek pro trénovaci a testovaci mnoZinu

Nasledujicimi piikazy provedeme vytvofeni dvou novych tabulek (train data,

test data), které nasledn¢ naplnime rozdélenymi a upravenymi daty z pfedeslého
kroku.

Vytvoreni a naplnéni tabulky train data obsahujici trénovaci mnoZzinu dat:

CREATE TABLE public.train data(pid int, points double precision[]);
COPY train data (pid, points) FROM stdin DELIMITER '|';

1] {5.1,3.5,1.4,0.2}
2 | {4.9,3.0,1.4,0.2}
31 {4.7,3.2,1.3,0.2}

..
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Vytvoreni a naplnéni tabulky test data obsahujici testovaci mnoZzinu dat:

CREATE TABLE public.test data(id int, points double precision([]);

COPY test data (id, points) FROM stdin DELIMITER '|';

1] {5.5,4.2,1.4,0.2}
2 | {4.9,3.1,1.5,0.1}
31 {5.0,3.2,1.2,0.2}

2.5.2 Vypocet stiedu shluku

DalSim krokem byl vypocet stfedu shlukt (anglicky centroids) a jejich nasledné ulozeni
do nov¢ tabulky databéze:

CREATE table iris centroids as

SELECT centroids

FROM madlib.kmeanspp (
'train data’,
'points',
3,
'madlib.squared dist norm2',
'madlib.avg', 20, 0.001) as
centroids;

Pro vytvoteni nové tabulky z vysledku dotazu byl pouzit ptikaz CREATE TABLE AS.
Vypoctené sttedy shluki jsou tak nyni ulozeny v nové vzniklé tabulce sndzvem
iris centroids amohou byt vyuZity pro nasledujici vypocty.

2.5.3 Vypocet Silhouette koeficientu

SELECT * FROM madlib.simple silhouette (
'train data’,
'points',
(SELECT centroids
FROM
iris centroids),
'madlib.dist norm2');

Vystupni panel
Datovy vystup Vyklad

simple_silhouette
double precision

1 0.669326080980293

Obrazek 13: Vypocet silhouette koeficientu z trénovaci mnoziny dat
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2.5.4 Zarazeni boda do shluku

Model vypocitanych stfedll (tabulka iris centroids), ktery je uloZzen v databéazi
byl aplikovan na data z trénovaci i testovaci mnoziny. Protoze byl tento model nastaven
pro vypocet tii stiedti, doslo tak i k vyslednému roztazeni bodt do tii shlukt. Sloupec
cluser id na Obr. 13 predstavuje shluk, do kterého byla dana rostlina zafazena
(Setosa 0, Versicolor 1, Virginica 2).

CREATE TABLE train results AS SELECT data.*,
(madlib.closest column(centroids, points)).column id as cluster id
FROM public.train data as data,

(SELECT centroids

FROM iris centroids) as centroids;

CREATE TABLE test results AS SELECT data.*,
(madlib.closest column(centroids, points)).column id as cluster id
FROM public.test data as data,

(SELECT centroids

FROM iris centroids) as centroids;

Vznikly dv€ nové tabulky train results a test results. Které obsahuji
vystupni rozfazend data, pfifazend do jednotlivych shlukii a jejich obsah je moZno
zobrazit dotazem:

SELECT * FROM train results;
SELECT * FROM test results;

Vystupni panel
Datovy vystup Vyklad Zpravy Historie
id points cluster_id
integer double precision[] integer
16 16 {5.3,3.7,1.5,0.2} 0
17 17 {5,3.3,1.4,0.2} 0
18 18 {5.4,3,4.5,1.5} 1
19 19 {6,3.4,4.5,1.6} 1
20 20 {6.7,3.1,4.7,1.5} 1
v pofadku

Obrazek 14: Vystup zatazenych dat do shlukt
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2.5.5 Vypocet presnosti modelu

Z vystupu dotazu byl oznaCen pocet spravné a nespravné klasifikovanych dat
jak trénovaci, tak i testovaci mnoziny a tyto hodnoty byly zaznamenany do Tab. 3. a 4.

TRAIN_RESULTS Iris-Setosa Iris-Versicolor Iris-Virginica
Setosa 0 33 0 0
Versicolor 1 0 34 10
Virginica 2 0 0 24
Tabulka 3: Vysledek klasifikace bodil z trénovaci mnoziny dat
. Pocet spravné klasifikovanych dat 33+ 34+ 24
Presnost = = * 100 = 90,1%

Celkovy pocet dat

" 33434424+ 10

TEST_RESULTS Iris-Setosa Iris-Versicolor Iris-Virginica
Setosa 0 17 0 0
Versicolor 1 0 16 5
Virginica 2 0 0 11
Tabulka 4: Vysledek klasifikace bodl z testové mnoziny dat
5 Pocet spravné klasifikovanych dat 17+ 16+ 11
Presnost = = * 100 = 89,8%

Celkovy pocet dat

T 1741641145

Porovnanim vysledkt z trénovani a z testovani lze zjistit, jak je model kvalitni.
Pokud by napftiklad z trénovani bylo 98% a z testovani 70%, znamenalo by to, Ze model

byl pfetrénovan - naucil se pouze

ale nebyl by obecny, aby Sel aplikovat na jakakoli data.
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2.6  Dopredny vybér priznaki

Funkce byla napsana v jazyce PL/pgSQL. Pro vypocty modelu stromu a nasledné
predikci hodnot byly pouzity funkce strojového uceni z knihovny MADIib, konkrétné se
jedndo tree train atree predict.

2.6.1 Vytvoreni funkce pro dopredny vybér

Funkce bude slouzit jako vybér nejvyhodnéjsiho atributu, ¢i skupiny atributi,
pro sestaveni modelu rozhodovaciho stromu ze zadanych dat. Jejim cilem tedy bude
takovou skupinu najit a sestavit, vymodelovat model stromu, urcit jeho vyslednou
predikéni presnost a vysledky ulozit do databaze.

Popis funkce znazoriuje nasledujici zjednoduseny vyvojovy diagram.

Vstup

v

Vytvoreni
kombinaci

v

Vypocet modelu

v

Test modelu

v

Porovnani a
Zapis vysledki

v

Konec

Obrazek 15: Vyvojovy diagram funkce pro dopfedny vybér
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2.6.2 Popis jednotlivych blokil vyvojového diagramu funkce

Vstup

Funkce pro dopiedny vybér (ddle £ selection) ma Ctyfi vstupni parametry jejichz
popis je uveden nize. Pozadovany datovy typ kazdého z nich je uveden v hranatych
zavorkach.

train table name [CHARACTER VARYING]

Nézev tabulky obsahujici data pro natrénovani modelu rozhodovaciho stromu.

test_table name [CHARACTER VARYING]

Nézev tabulky obsahujici data pro otestovani pfesnosti natrénovaného modelu.

decision_parameter [CHARACTER VARYING]

Jméno sloupce s kli€ovym atributem obsahujicim vystupni odpovéd'.

attributes [CHARACTER VARYING[]]

Jednotlivé atributy tabulky, které maji byt otestovany.

Protoze se volani funkci v jazyce PL/pgSQL provadi dotazem SELECT spojenym
s ndzvem volané funkce, je spusténi inicializovano nasledovné:

select f selection( train table name, test table name,

decision parameter, attributes )

Vytvoreni kombinaci

Protoze atribut, majici ur€itou hodnotu vypoctené ptesnosti, mize mit v kombinaci
s jinymi atributy daleko vyss$i pfesnost predikce, jsou v tomto kroku vzdy vypocteny
vSechny mozné kombinace atributii, kromé téch jiz vybranych. Jejich pocet pti kazdé
iteraci odpovida vzorci celkovy pocet atributi — pocet jiz pouzitych.
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Vypocet modelu

V tomto bodé se provadi vypocet modelu rozhodovaciho stromu pro jednu z moznych
kombinaci atributli, jenz byla sestavena v piedchozim kroku. Je zde pouzita funkce
tree train zknihovny MADIib.

Test modelu

Zde probihaji vypocty, urCujici pfesnost a tim i kvalitu vysledného natrénovaného
modelu rozhodovaciho stromu. Pro predikci je zde vyuZzito funkce tree predict
z knihovny MADIib. Ovéfovani pfesnosti probiha jak na datech pro testovani,
tak i na datech pro trénink za tcelem zjisténi, zda je model dostatecné univerzalni.
Mohlo by se totiz stat, Ze se model nauci jen konkrétni ptipady a nebude tak pouzitelny
pro jakakoliv data. Vzorec pro vypocet procentudlni pfesnosti je nasledovny:

Pocet spravné klasifikovanych dat
Presnost = — * 100
Celkovy pocet dat

Zapis vysledki

Vysledky algoritmu jsou zapisovany do tabulky output. Existence této tabulky
v databazi je kontrolovana pii kazdém spusténi funkce. Pokud tabulka doposud
neexistuje dojde k jejimu vytvoreni a zapisu vysledki. Jestlize ale existuje, dojde pouze
k zéapisu.

Popis jednotlivych atributt tabulky output uveden v Tabulce 7.

Nazev sloupce | Datovy typ Popis sloupce

id SERIAL Primarni kli¢, jedine¢ny identifikator kazdého radku tabulky.
iteration INTEGER | Stupeil iterace, udava kolik atributli bylo pouzito pro vypocet.
features VARCHAR | Vycet atributll pouzitych pro sestaveni modelu stromu.

tree model VARCHAR | Nazev tabulky, obsahujici vypoc¢itany model stromu.
tree_result VARCHAR | Tabulka obsahujici informace o modelu vypocteného stromu.

) Procentudlni pfesnost, s jakou natrénovany model klasifikoval data na
tramn_accuracy | NUMERIC | yerych se ugil.

test_accuracy NUMERIC | Procentuélni pfesnost, s jakou natrénovany model klasifikoval testova data.

Tabulka 5: Popis vystupni tabulky output

Konec

K ukonceni funkce dojde v piipad€, kdy se vypoctend ptesnost jiz ddle nenavySuje
nebo bylo dosazeno v§ech moznych kombinaci.
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2.6.3 Funkce tree_train

Tree train je funkce knihovny MADIib slouZici pro vypofet modelu
rozhodovaciho stromu. Syntaxe funkce je nasledovna:

tree train(
training table name, output table name,
id col name, dependent variable,
list of features, list of features to exclude,
split criterion, grouping cols,
weights, max depth,
min split, min bucket,
num splits, pruning params,
surrogate params, verbosity

)

Popis jednotlivych parametrii funkce tree train je uveden niZe. V hranatych
zavorkéch je uveden pozadovany datovy typ na vstupu.

training table name [TEXT]

Tabulka, obsahujici vstupni zdrojova data ur¢ena pro natrénovani modelu stromu.

output_table name [TEXT]

Nazev vygenerované tabulky obsahujici model stromu. Pokud jiz existuje v databazi
tabulka se stejnym ndzvem, funkce je ukoncena chybovym hlasenim. Nové vytvorena
tabulka obsahuje tyto sloupce:

Nazev sloupce | Datovy typ Popis sloupce

Natrénovany model rozhodovaciho stromu uloZeny v binarnim
tree BYTES formatu.
cat levels in text TEXT Urovet kategorickych proménnych (napt. false, true).
cat n levels INTEGER | Poceturovni pro kazdou kategorickou proménnou.

Maximalni hloubka stromu po jeho natrénovani (kofen ma hloubku
tree_depth INTEGER | ),

DOUBLE

Parametr, vyjadiujici naklady pro vytvoteni rozhodovaciho stromu.

pruning_cp PRECISION

Tabulka 6: Popis vystupni tabulky output table name
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Ve stejném kroku je také vytvofena tabulka, obsahujici sumarni informace
o natrénovaném modelu. Sloupce, které tabulka obsahuje jsou uvedeny v nasledujici
tabulce.
Nazev sloupce Datovy typ Popis sloupce
method TEXT Pouzita metoda, vychozi funkce 'tree_train'.
TRUE pro klasifikacni rozhodovaci stromy, FALSE pro
is_classification BOOLEAN | regresni.
source_table TEXT Nazev zdrojové tabulky.
model_table TEXT Nazev tabulky, obsahujici vypocitany model stromu.
Sloupec, obsahujici jednoznacny identifikdtor kazdého
id_col_name TEXT fadku.
dependent_varname TEXT Sloupec, obsahujici vystupni odpovéd pro trénovana data.
independent_varname TEXT Nezavislé proménné.
cat_features TEXT Vycet kategorickych atributi.
con_features TEXT Vycet spojitych atribut.
grouping_col TEXT Nazvy seskupenych sloupci.
num_all_groups INTEGER Pocet skupin v rozhodovacim stromu pro trénovani.
Pocet chybnych skupin v rozhodovacim stromu pro
num_failed_groups INTEGER | {1énovand.
total_rows_processed BIGINT Celkovy pocet zpracovanych radkd.
total_rows_skipped BIGINT Celkovy pocet preskocenych radkii.
dependent_var_levels TEXT Proménné pro klasifikaci.
dependent_var_type TEXT Datovy typ proménnych pro klasifikaci.
input_cp PRDEOCUIBSLIEON Néklady pro vytvoreni rozhodovaciho stromu.
independent_var_types TEXT Datovy typ nezavislych proménnych.

Tabulka 7: Popis vystupni tabulky output table name summary

id _col name [TEXT]

Sloupec, obsahujici jednoznacny identifikator kazdého tfadku. Jednd se o povinny
argument pouzivany pro predikci a kiizovou validaci.
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dependent variable [TEXT]

Sloupec, obsahujici vystupni odpovéd pro trénovand data. Boolean, integer
atext jsou datové typy povazované za vystupy klasifikacni, zatimco hodnoty
datového typu double precision jsou povazovany za vystupy regresni. Odpoveéd
mize byt multinomindlni, ov§em se zvySujicim se poctem rtiznych odpovédi linearné
roste ¢asova narocnost vypoctu trénovaci funkce.

list of features [TEXT]

Nézvy sloupct pouzitych jako prediktory. Mize zde byt také uveden zastupny znak “*’
reprezentujici vSechny sloupce (mimo ty, které jsou zahrnuty jako vstupni argumenty
funkce). Pocet sloupcti neni omezen, a datové typy mohou byt rizné (boolean,
integer, text, double precision..).

list of features_to_exclude [TEXT]

Sloupce, které maji byt vylouceny z listu pro predikei.

split criterion [TEXT]

Rozdé€lovaci kritérium. Vychozi nastaveni je nasledujici: 'gini' pro klasifikaci a 'mse'
pro regresi.

grouping cols [TEXT]

Céarkami oddéleny seznam sloupctl, pro seskupeni dat podle nich. Toto nastaveni vede
k vytvoreni nekolika rozhodovacich stromll  pro kazdou skupinu.
Vychozi hodnota je nastavena jako NULL.

weights [TEXT]

Sloupec obsahujici vahu kazdého pozorovéni. Vychozi hodnota NULL.

max_depth [INTEGER]
Maximalni hloubka kazdého uzlu u kone¢ného stromu. Kotfenovy uzel ma cislo 0.
Vychozi hodnota je 10.

min split [INTEGER]

Minimalni pocet pozorovani, které musi existovat, aby mohlo dojit v uzlu k rozhodnuti
o rozdéleni. Optimdlni zvolend hodnota zavisi na poctu fadki daného data setu.
Vychozi hodnota je 20.
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min bucket [INTEGER]

Nejmensi mozny pocet pozorovani v kazdém termindlnim uzlu. Jestlize je zadan
parametr min bucket, min split je automaticky nastaven na hodnotu
min bucket*3. Je-li naopak zaddn parametr min split, hodnota
min bucket jerovnamin split/3.

num splits [INTEGER]

Tento globalni parametr je vyuZivadn k vypoctu rozliSeni rozdéleni u kontinualnich
prvki. Parametry kontinudlnich hodnot jsou uskladiovany do diskrétnich kvantild,
slouzicich pro vypocet hranic rozdéleni. S rostoucim poctem uskladnénych hodnot

roste piesnost vysledné predikce, ovSem =za cenu delSiho vypocetniho casu.
Vychozi hodnota je 100.

pruning params [TEXT]
Parametry pro profezavani stromu.

surrogate params [TEXT]

Pary kontrolujici chovani nahradniho rozdéleni kazdého uzlu stromu. Nahradni
proménna je dal$im prediktorem, je spojena s hlavni proménnou pro rozdéleni a pouzije
se pouze tehdy, je-1i hlavni proménnd NULL.

verbosity [BOOLEAN]
Poskytuje detailni vypis vysledkl trénovani. Vychozi hodnota FALSE.
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2.6.4 Funkce tree_predict

Tree predict je rovnéz funkci knihovny MADIib a slouzi pro predikci hodnot
na zaklad¢ jiz dfive vypocitaného modelu rozhodovaciho stromu. Syntaxe funkce je
nasledujici:

tree predict( tree_ model,
new data table,
output table,
type

Popis jednotlivych parametri funkce tree predict je uveden nize. V hranatych
zavorkéch je uveden pozadovany datovy typ na vstupu.

tree_model [TEXT]
Nazev tabulky vytvofené funkci tree train, jenz obsahuje model natrénovaného
rozhodovaciho stromu.

new_data table [TEXT]

Nézev tabulky obsahujici predikovana data. Oc¢ekéava se, ze tabulka bude obsahovat
stejné parametry, které byly pouzity pfi trénovani. Tabulka by taktéZz méla obsahovat
jednoznac¢ny identifikator ID pro kazdy fadek v tabulce.

output_table [TEXT]

Jméno nové vytvofené tabulky, do které se zapiSe vysledek predikce. Pokud se jiz
vyskytuje v databdzi tabulka se stejnym nazvem, funkce je ukoncena chybovym
hlasenim.

type [TEXT]

Pro regresni stromy je vystup vzdy predikovan hodnotou zavislé proménné.
U klasifikacnich stromd muze byt zvoleno nastaveni typu 'response', vracejici
klasifika¢ni predikci, nebo 'prob' vracejici pravdépodobnost dané tiidy. Pro kazdou
hodnotu z4vislé proménné je ve vystupni tabulce output table vytvofen sloupec
s pravdépodobnostmi.
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2.7

Priklad pouziti funkce pro dopredny vybér priznakia

Na nasledujicich dvou ptikladech bude piedvedeno pouziti funkce £ selection
pro doptedny vybér piiznak.

2.7.1 Priklad Golf

Pro nazornou ukazku funkce algoritmu byl vybran data set Golf, ktery popisuje vliv
pocasi na moznosti hrat golf (data jsou pouze demonstracni).

. Klasifika¢ni
ID Atributy atribut
Obloha | Teplota | Vlhkost Vitr Hrat?

1 slunec¢no 85 85 ne NE

2 slunec¢no 80 90 ano NE

3 zatazeno 83 78 ne ANO
4 dést 70 96 ne ANO

5 dést 68 80 ne ANO

6 dést 65 70 ano NE

7 zatazeno 64 65 ano ANO
8 slunec¢no 72 95 ne NE

9 slunec¢no 69 70 ne ANO
10 dést 75 80 ne ANO
11 slunec¢no 75 70 ano ANO
12 zatazeno 72 90 ano ANO
13 zatazeno 81 75 ne ANO
14 dést 71 80 ano NE

Tabulka 8: Obsah data setu Golf

Data set je pomérné¢ maly, obsahuje Ctrndct zadznamii s Ctyfmi popisnymi a jednim
hlavnim klasifikacnim atributem. Jejich popis je uveden v nasledujici tabulce.

sll\j)izl;%:e Datovy typ Popis sloupce
id SEFRTAL Primarni kli¢, jedine¢ny identifikator kazdého radku tabulky.
obloha TEXT Hodnoty (slunecno, zatazeno, dést)
teplota INTEGER | Hodnoty v rozmezi (64-85) vyjadieno v Kelvinech.
vlhkost INTEGER | Hodnoty (65-95) vyjadieno v procentech.
vitr TEXT Hodnoty (ano, ne)
hrat TEXT Hlavni klasifikaéni parametr, hodnoty (ANO, NE)
Tabulka 9: Popis jednotlivych atributt data setu Golf

4




Zavolanim funkce £ selection s témito parametry,
select f selection('golf','golf', 'hrat',
'{obloha, teplota,vlhkost,vitr}"')

dojde ke spusténi algoritmu doptedného vybéru, a je vybrana nejvhodnéjsi kombinace
atributii pro natrénovani modelu.

V prvni iteraci je vybran atribut s nejvyssi ptesnosti (v tomto piipadé se jedna
o teplotu) a je zapsan do tabulky output. Ve druhé iteraci se tento atribut
zkombinuje se vSemi ostatnimi, kromé sam sebe, a je znovu vybran ten s nejvyssi
pfesnosti. Nasleduje porovnani dosazené piesnosti s vysledky v tabulce output,
jestlize se ptresnost v porovnani s ptedchozim nejlepsim vysledkem zvysuje, cely proces
je opakovan. Pokud pfi porovnavani dojde ke zjiSténi nenavySujici se presnosti
predikce, je proces ukoncen. Princip postupu algoritmu je znazornén v nasledujici
tabulce.

ID | Iteration Features Tree_result ig‘:iea aE:l?i:Zy acrléfli%cy
1 1 obloha tml summary tm1 71.43 71.43
2 1 teplota tm2 summary tm2 85.71 85.71
3 1 vlhkost tm3 summary tm3 78.57 78.57
4 1 vitr tm4 summary tm4 64.29 64.29
5 2 teplota, obloha | tm5 summary tm5 92.86 92.86
6 2 teplota, vlhkost | tm6 summary tm6 85.71 85.71
7 2 teplota, vitr tm7 summary tm7 85.71 85.71
8 3 tepl‘itl";l’k‘;bslt‘)ha’ tm8 summary | tm8 | 92.85 92.85
9 3 tepl"tav’it';bl‘)ha’ tm9 summary | tm9 | 92.85 92.85

Tabulka 10: Prabéh vypoctu funkce po jednotlivych iteracich

Vystup funkce £ selection je potom nasledujici:

ID | Iteration Features Tree result Tree_ Train_ Test_
- model | accuracy | accuracy

2 1 teplota tm2 summary tm2 85.71 85.71

5 2 teplota, obloha | tm5 summary tm5 92.86 92.86

Tabulka 11: Tabulka output, obsahujici vystup funkce £ selection

Ve druhé iteraci doSlo k dosazeni ptesnosti predikce témét 93%, ¢imz byl nalezen
nejlepsi vysledek a algoritmus byl ukoncen. Model stromu s ndzvem tm5 byl ulozen
do databaze a informace o tomto modelu jsou obsaZeny v tabulce tm5 summary.

Z divodu malé velikosti data setu, byla pro testovdni pouzita stejnd data jako
pro trénink.
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2.7.2 Priklad funkce na obsahlejSich datech

Data set obsahuje 20 000 zdznamii pro trénink a 40 000 zaznami pro testovani.
Do tabulky pro trénink bylo pfidano pét, zcela ndhodné vygenerovanych sloupct pro
oveéfeni moznosti vybéru jednotlivych atributii na testovani. Konkrétné¢ se jedna

o sloupce cl1 az c15.

Popis tabulky pro trénink:

Nazev sloupce | Datovy typ Popis sloupce
id SERTAL Primarni kli¢, jedine¢ny identifikator kazdého radku tabulky.
decision BOOLEAN Hlavni klasifika¢ni parametr, Hodnoty (0, 1)
DOUBLE . v oo v ,
R Atributy c1 az c15, c11 - c15 obsahuji ndhodné enerovana data.
cl-cl5 PRECISION y ) Ve
Tabulka 12: Popis tabulky train data
Popis tabulky pro test:
Nazev sloupce | Datovy typ Popis sloupce
id SERIAL Primarni kli¢, jedine¢ny identifikator kazdého radku tabulky.
decision BOOLEAN Hlavni klasifika¢ni parametr, Hodnoty (0, 1)
DOUBLE . .
R Atribut c1 az c10
cl-cl0 PRECISION

Tabulka 13: Popis tabulky test data

Spusténi funkce:

select f selection('train data','test data',

'decision', '{cl,c2,c3,c4,c5,c6,c7,c8,c9,cl0}")

Probéhne vypocet a vysledna data jsou zaznamenana do tabulky output.

ID | Iteration | Features Tree_result ;?;e—l a{:::;;y actﬁi%cy
1 cl tml summary tm1 92.90 92.52

11 2 cl,c2 tmll summary | tmll 96.01 95.93

24 cl,c2,c7 tm24 summary | tm24 96.08 96.07

Nejvyssi presnosti dosahovala kombinace atributti c1, c2 a ¢7 sestavend pfi tfeti iteraci.
Do databdze byl tento model uloZzen pod nazvem tm24, informace o ném pak

pod ndzvem tm24 summary.

Tabulka 14: Vystup funkce £ selection
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Cely postup vypoctu napfi¢ jednotlivymi iteracemi je zndzornén v nasledujici tabulce.

ID | Iteration Features Tree_result Tree_ Train_ Test.
model | accuracy | accuracy

1 1 cl tml summary tml 92.90 92.52
2 1 c2 tm2 summary tm2 63.24 62.73
3 1 c3 tm3 summary tm3 63.24 62.73
4 1 c4 tm4 summary tm4 63.24 62.73
5 1 c5 tm5 summary tm5 63.24 62.73
6 1 c6 tm6 summary tmo6 63.24 62.73
7 1 c7 tm7 summary tm7 63.24 62.73

8 1 c8 tm8 summary tm8 63.24 62.73
9 1 c9 tm9 summary tm9 63.24 62.73
10 1 cl0 tm10 summary | tml0 63.24 62.73
11 2 cl,c2 tml]l summary | tmll 96.01 95.93
12 2 cl,c3 tml12 summary | tml2 93.43 93.02
13 2 cl,c4 tm13 summary | tml3 92.91 92.52
14 2 cl,c5 tm14 summary | tml4 92.77 92.35
15 2 cl,c6 tm15 summary | tml5 92.65 92.22
16 2 cl,c7 tm16 summary | tml6 92.82 92.89
17 2 cl,c8 tm17 summary | tml7 92.85 92.43
18 2 cl,c9 tm18 summary [ tml8 92.83 92.41
19 2 cl,cl0 tm19 summary | tml9 92.87 92.94
20 3 cl,c2,c3 tm20 summary | tm20 95.95 95.87
21 3 cl,c2,c4 tm21 summary | tm21 96.08 96.03
22 3 cl,c2,c5 tm22 summary | tm22 96.08 96.01
23 3 cl,c2,c6 tm23 summary | tm23 95.91 95.83
24 3 cl,c2,c7 tm24 summary | tm24 96.08 96.07
25 3 cl,c2,c8 tm25 summary | tm25 96.05 95.97
26 3 cl,c2,c9 tm26_summary | tm26 95.92 95.87
27 3 cl,c2,cl0 | tm27 summary | tm27 95.91 95.85
28 4 cl,c2,c7,c3 | tm28 summary | tm28 96.10 96.05
29 4 cl,c2,c7,c4 | tm29 summary | tm29 96.08 96.01
30 4 cl,c2,c7,c5 | tm30 summary | tm30 96.03 95.93
31 4 cl,c2,c7,c6 | tm31 summary | tm31 96.08 96.02
32 4 cl,c2,c7,c8 | tm32 summary | tm32 95.96 95.88
33 4 cl,c2,c7,c9 | tm33 summary | tm33 95.95 95.88
34 4 cl,c2,c7,c10 | tm34 summary | tm34 95.96 95.87

Tabulka 15: Pritbéh algoritmu po jednotlivych iteracich

V prvni iteraci je vybrdn atribut s nejvyssi presnosti (c1l) a je zapsan do tabulky
output. Ve druhé iteraci je (c1) zkombinovan a otestovan se v§emi ostatnimi atributy
kromé sam sebe. Z téchto kombinaci je vybrana ta, s nejvyssi pfesnosti (c1, c2) a je
porovnana s nejvyssi piesnosti z prvni iterace (c1). Protoze ptesnost (c1, c2) je vyssi
nez (cl), je tento vysledek zapsan do tabulky a algoritmus pokracuje dal. Opét dojde
k sestaveni kombinaci a je vybrana skupina (c1, c2, c7), nasleduje porovnani s (c1,
c2) a zapisu do tabulky. Ve ¢tvrté iteraci je vybrana skupina (c1, c2, c7, c3), ktera ale
nedosahuje vyssi piesnosti predikce nez (c1, c2, c7) a tak je algoritmus ukoncen.
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2.7.3 Zhodnoceni vysledki

Algoritmus pracuje pouze s atributy zadanymi pii vstupnim volani funkce, ¢imz zcela
odpada problém s nezddoucimi ptidanymi sloupci jako tomu je tfeba u druhého piikladu
(c11l - c¢15). Ze zadanych atributd jsou sestaveny kombinace a proveden vypocet
presnosti predikce. Kombinace s nejvyssi dosazenou piesnosti predstavuje nejvhodnéjsi
skupinu atributl pro natrénovani modelu stromu.

Priklad Golf

V prvni iteraci byly otestovany vSechny zadané atributy, z nichz nejvyssi procentudlni
presnosti (85,71%) doséahl sloupec teplota. Vysledné presnosti jednotlivych atributii
znazoriuje nasledujici graf.

1. Iterace - Golf

W obloha ®teplota " vlhkost ®vitr

85,71%
’ 78,57%
71;43% 0 64,29%
obloha teplota vlhkost vitr

Graf 1: Prvni iterace funkce £ selection na data setu Golf

Ve druhé iteraci byl atribut s nejvyssi presnosti z prvniho kola (teplota) vybran
a zkombinovan s ostatnimi. Nejlepsiho vysledku dosdhla kombinace teplota,
obloha (92,86%). Protoze presnost vzrostla, algoritmus pokracoval.

2. Iterace - Golf

¥ teplota,obloha ™ teplota,vlhkost ™ teplota,vitr

92,86%

85,71% 85,71%

teplota,obloha teplota,vlhkost teplota,vitr

Graf 2: Druhd iterace funkce £ selection na data setu Golf
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Ve treti iteraci byl opét vybran nejlepsi vysledek z ptedchoziho kola (teplota,
obloha), ktery se zkombinoval se zbylymi atributy. Vysledna piesnost predikce byla
ovSem niz§i, nez nejlepsi vysledek ze druhé iterace a tak doslo k ukonceni algoritmu.

Porovnani vysledkii tieti iterace s nejlepSim vysledkem druhé iterace je zndzornéno
v nasledujicim grafu.

3. Iterace - Golf

¥ teplota,obloha ™ teplota,obloha,vlhkost * teplota,obloha,vitr

92,86%

92,85% 92,85%

teplota,obloha teplota,obloha,vlhkost teplota,obloha,vitr

Graf 3: Tteti iterace funkce £ selection na data setu Golf

Nejlepsiho vysledku (92,86%) tak dosdhla kombinace teplota, obloha sestavend
pfi druhé iteraci.

Priklad druhy

Nejvyssi predikéni ptesnosti (96,07%) dosdhla kombinace atributi cl,c2 a c7
vytvofena pii tieti iteraci. Pribéh vybéru nejlepSich atributl napfi¢ jednotlivymi
iteracemi je znadzornén v nasledujicich grafech.

1. Iterace

92520, €1 M2 W3 Mcd M5 Fe6 Me7 FeB e9 el

62,73% 62,73% 62,73% 62,73% 62,73% 62,73% 62,73% 62,73% 62,73%

cl c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8 c9 cl10

Graf 4: Prvni iterace funkce £ selection udruhého piikladu
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V prvni iteraci byl vybran atribut c1 s dosaZzenou ptesnosti 92,90%.

2. Iterace
Bcl,c2 ®cl,c3 "cl,c4 ®cl,c5 ®cl,c6 “c1,c7 "c1,c8 “c1,c9 «cl1,c10

95,93%

93,02% . 92,89% 92,94%
92,52% 92359 92,22% 92,43% 92,41%

clec2 c1,c3 «cl,c4d «cl,c5 cl,c6 cl,c7 c1,c8 1,9 «cl,c10

Graf 5: Druha iterace funkce £ selection u druhého piikladu

Ve druhém kole byla vybrana kombinace c1, c2 s vysledkem 95,73%. To znamena,
ze presnost oproti prvnimu kolu vzrostla a algoritmus tak pokrac¢oval dal.

3. Iterace
Bcl,c2,c3 Ncl,c2,c4 ®cl,c2,c5 B cl,c2,c6
®cl,c2,c7 “cl1,c2,c8 “cl,c2,c9 “cl,c2,c10
96,07%

96,03%

96,01%
95,97%

95,87% 95,87%

95,83% 95.85%

cl,c2,c3 cl,c2,c4 cl,c2,c5 cl,c2,c6 cl,c2,c7 cl,c2,c8 cl1,c2,c9 cl,c2,c10

Graf 6: Tteti iterace funkce £ selection udruhého piikladu

Ve tretim kole byla jako nejlepsi vyhodnocena kombinace c1, c2, c7 s presnosti
96,07%, coz je oproti predchozi iteraci opét lepsi vysledek.
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4. Iterace
B cl,c2,c7,c3 Bcl,c2,c7,c4 ©cl,c2,c7,c5 B cl,c2,c7,c6

®cl,c2,c7,c8 “cl,c2,c7,c9 “cl,c2,c7,c10

96,05%

96,01% 96,02%

95,93%

95,88% 95,88%

95,87%

cl,c2,c7,c3 cl,c2,c7,c4 cl,c2,c7,c5 cl,c2,c7,c6 cl,c2,c7,c8 cl,c2,c7,c9 cl,c2,c7,c10

Graf 7: Ctvrt iterace funkce f selection u druhého piikladu

Ve ¢tvrté iteraci uz k vylepSeni predikéni presnosti nedoslo a tak se algoritmus ukon¢il.
Nejlepsi nalezend kombinace tedy ziistala c1, c2 a c7 ze tieti iterace.

VylepSeni pfesnosti predikce modelu v zavislosti na poctu atributli, v tomto pfipadé,
tedy vypada takto:

O
~
>

95,93 96,07

O
o)}

O
vl

92,52

O O
N w

Piresnost predikce [%]
2 S

O
o

cl,c2 cl,c2,c7
Atributy

Graf 8: Postupné vylepSovani pfesnosti s rostoucim poctem atributim
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Pro demonstraci a ovéfeni faktu, ze algoritmus opravdu vybral tu nejlepsi moznou
variantu, byly zcela ndhodné vybrany a otestovany kombinace n¢kterych atributa.

Porovnéani vysledné ptesnosti algoritmem sestavené nejlepsi skupiny (c1, c2, c7)
s jinymi, zcela ndhodn€ vybranymi kombinacemi atributil je zndzornéno v nasledujicim

grafu.

)
x
el
9  80,00%
=
= 60,00%
)
Rt
8. 40,00%
-
%]
S 20,00%
%]
L 0,00%
-

100,00% 96,07%

67,88%

92,52%

63,34% 63,12%

55,12%

cl,c2,c7

c5,c9

¢5,c6,c8 ¢9,c3,c7,c10 cl c4,c6
Atributy

Graf 9: Porovnani pfesnosti c1, c2, ¢ 7 s ndhodnymi kombinacemi atributi
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3 ZAVER

Pii pfimém pokusu o manudlni instalaci databaze PostgreSQL a jejiho serveru
se vyskytly problémy spojené s kompatibilitou jazyka PL/Python, proto byl vybran
nastroj MacPorts, s jehoz pomoci byly nainstalovany vSechny potiebné soucasti
projektu. Pro lepsi orientaci a grafické rozhrani byl zvolen program pgAdmin3 pomoci
kterého byla realizovana celd administrace databaze a také provedeny vSechny dotazy.

Spusténi vzorového piikladu k-means dopadlo dle predpokladu, vyhodnoceni piesnosti
metody se zde neprovedlo z diivodu velmi malého poctu zdrojovych dat.

Pii realizaci metody se vstupnimi body ziskanymi z Iris data setu bylo provedeno
nékolik modifikaci oproti vzorovému piikladu. Zdrojova data zde byla rozdélena
na trénovaci a testovou mnozinu v poméru 2:1. Obé tyto mnoziny byly importovany
do databaze, ale algoritmus se vtomto piipadé ucil pouze na datech z trénovaci
mnoziny, ze které byly také vypocitany stfedy shlukd. Natrénovany model byl poté
aplikovéan jak na data ztrénovaci tak i testové mnoziny a nasledné bylo provedeno
vyhodnoceni jeho kvality, kterd se pohybovala kolem 90% u obou mnozin. Coz je dobry
vysledek a znaci, Ze je model pomérné kvalitni. Pokud by totiZ byla piesnost z trénovani
napiiklad 98% a z testovani 70%, znamenalo by to, Ze model byl pfetrénovan a naucil
se pouze konkrétni piiklady z trénovaci mnoziny, ale nebyl by obecny a neSel by Sel
aplikovat na jakakoli data. Celkovd nepfesnost je zplUsobena malym poctem dat
a podobnosti zdznam Iris Versicolor a Iris Virginica.

Pfi navrhu funkce pro dopfedny vybér piiznaki, byl pouZzit proceduralni programovaci
jazyk PL/pgSQL. Pro vypocty, sestaveni modelu rozhodovaciho stromu a nasledné
predikci hodnot byly pouzity funkce strojového u€eni z knihovny MADIib, konkrétné se
jednd o tree trainatree predict.

Algoritmus funkce je naprogramovan tak, aby vzdy vybral atribut, nebo skupinu
atributi, dosahujici nejvy$$i mozné piesnosti predikce. Jeho princip je zalozen
na rozdéleni vypoctu do n iteraci, kdy v kazdé z nich jsou sestaveny kombinace a je
vybran ten nejlepsi vysledek, ktery je ndsledné porovndn s nejlep$im vysledkem
predchozi iterace n-1. Pocitd i s moznosti, kdy stejnych nejlepsich vysledki dosahne
vice atributii nebo skupin.

Testovani funkce prob¢hlo na dvou ptikladech. Prvnim z nich byl data set golf,
obsahujici pouze ¢trnact zdznami a Ctyfi atributy, s nejlepSim vysledkem obloha,
teplota ve druhé iteraci a dosazenou piesnosti 92,86%. Ve druhém ptikladu byla
funkce otestovana na obsdhlejSim data setu, o celkové velikosti 60 000 zdznamil
a patndcti atributech, s nejlepsi kombinaci c1, c2, c7 pfi treti iteraci a dosazenou
ptesnosti 96,07%. Na tomto ptikladu byla také demonstrovéana skutecnost, Ze algoritmus
pracuje pouze s atributy zadanymi pfi vstupnim voldni funkce, ¢imz zcela odpadl
problém s nezddoucimi ptidanymi sloupci (c11 - c15).

Celkové se tedy potvrdila teorie o moznosti provadét vypocty pfimo v databazi.
Hlavnim pfinosem této prace je pak rozsifeni knihovny o funkci dopfedného vybéru
ptiznak, ktera zptesituje modely pro strojového uceni.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

ACID
ANSI
BSD
DBMS
DCL
DDL
DML
DOL
RDBMS
RDL
SE-QUEL
SOL
SRBD

Atomicita, Konzistence, Izolovanost, Trvalost

American National Standarts Institute (Signal ve frekvenc¢ni oblasti)
Berkeley Software Distribution (licence pro svobodny software)
Database Management Systém

Data Control Language (Jazyk pro fizeni dat)

Data Definition Language (Jazyk pro definici dat)

Data Manipulation Language (Jazyk pro manipulaci s daty)

Data Query Language (Jazyk pro dotazovani)

Relational DataBase Management System

Report Definition Language

Structured English Query Language (Strukturovany Angl. Dotazovaci Jazyk)
Structured Query Language (Strukturovany Dotazovaci Jazyk)

Systém fizeni baze dat
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OBSAH PRILOZENEHO DVD

Na pfiloZzeném DVD se nachézi tyto soubory:
* { selection.txt - Obsahuje zdrojovy kod funkce pro dopfedny vybér pfiznak.

* Tento dokument ve formatu pdf.
* Data set pouzity pfi druhém ptikladu.
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