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Abstrakt

Obsahem této bakalarské prace je seznameni s problematikou dolovani z dat. Zaméruji se
predevsim na problematiku klasifikace pomoci neuronovych siti. Proto zde popisuji nékteré
zakladni algoritmy pro uceni neuronovych siti. Hlavnim cilem prace bylo vytvorit novy
modul do systému pro dolovani z dat, ktery je vyvijen na FIT VUT v Brné. Tento systém
zde stru¢né pfedstavuji a popisuji zde navrh jeho nového modulu. Vysledny modul jsem
otestoval na cvi¢nych datech.

Abstract

The aim of the bachelor“s theses is to introduce the problematic of data mining. I have
especially focused on the problematic of the classification with the help of neural networks.
This is why I describe some basic algorithms for neural network teaching as well. The main
goal of this work is to create a new module for the system of data mining. This system has
been developed in the cooperation with other people from FIT VUT in Brno. I introduce
this system here as well and I also describe the proposal for it * s new module. I have already
tested some training data with the final module.
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Kapitola 1

Uvod

Tato préace se zabyva problematikou dolovani dat z databazi. Jedna se o pomérné sirokou
oblast, s jejimiz zaklady jsem se v prubéhu psani této prace seznamil. V této praci se snazim
vysvétlit, co znamend ,,dolovani z dat*, jaké jsou faze tohoto procesu a struéné vysvétlit
zékladni dolovaci tlohy.

Podrobnéji se zabyvam tlohou klasifikace. Stru¢né vysvétluji zadani tlohy, co je jejim
ucelem a jaké méa faze. Dale také popisuji nékteré nejrozsifenéjsi postupy, které se pro
klasifikaci pouzivaji.

Hlavnim tkolem této prace bylo rozsifit systém pro dolovani z dat, ktery se vyviji na
Fakulté informacnich technologii o dalsi modul pro dolovani. Po dohodé s vedoucim préce
jsem se rozhodl implementovat modul pro klasifikaci pomoci neuronovych siti.

Tato prace je roz¢lenéna do jedenéacti kapitol. Prvni kapitola obsahuje ivod a popisuje,
co je mozné v praci nalézt a co od ni ocekavat. Ve druhé kapitole se zabyvam problematikou
dolovéani z dat. Ve tfeti kapitole podrobnéji popisuji tilohu klasifikace.

Nasledujici ¢tvrta kapitola je tvodem do problematiky umélych neuronovych siti. Pisi
zde o tom, jak lze simulovat umély neuron a jak je mozné tento neuron ucit. Popisuji zde
ruzné moznosti propojeni téchto neuroni a v zavéreéné kapitole se zaméruji na to, jak lze
vyuzit neuronové sité k feSeni riznych dolovacich tloh.

Pata kapitola obsahuje popis systému pro dolovani z dat, ktery je vyvijen na FIT. Lze
v ni nalézt informace o tom, jak tento systém pouzivat a jak funguje uvnitf. Vysvétluji
zde, co je to jazyk DMSL a jak je v tomto systému pro dolovani dat z rela¢nich databazi
vyuzivan. Stézejni ¢asti kapitoly je pak navod, jak lze rozsitrit tento systém o novy dolovaci
modul.

V sedmé kapitole podrobné popisuji navrh mého nového modulu pro klasifikaci. Jsou zde
uvedeny vSechny potifebné algoritmy, které jsou nutné pro jeho implementaci. Nasledujici
osmé kapitola pak obsahuje popis samotné implementace modulu. Prace s modulem je
popsana v devaté kapitole.

Predposledni desata kapitola se zabyva testovanim nové implementovaného modulu. Po-
pisuje prubéh klasifikace celkem pro t¥i pokusné soubory dat. V posledni jedenécté kapitole
se pak snazim zhodnotit, jak se mi podarilo splnit tkoly ze zadani bakalaiské prace.



Kapitola 2

Uvod do ziskavani znalosti
7z databazi

Ziskavani znalosti z databazi je pomérné mlady obor, ktery se rozviji teprve nékolik po-
slednich desetileti. Jeho cilem je ziskavat nové znalosti z Casto velmi rozsahlych databazi.
Zmnalostmi v tomto pripadé myslime informace, které jsou nové, lze je rozumné vyuzit praxi
funkci v databazi. Pro rozvoj tohoto oboru byl naprosto stéZejni bouflivy vyvoj v oblasti
vypocetni techniky a predevsim neustale se zvétsujici objemy dat, které se ve vypocetnich
systémech uchovavaji. Tato data jsou nejcastéji uchovavana ve velkych relac¢nich databa-
zich. Jednim z takovych databazovych systému je praveé také MySQL. Tento databazovy
systém vyuziva systém pro dolovani z dat, ktery je vyvijen na FIT. Dalsim prostfedkem
pro uchovavani dat jsou datové sklady, které obsahuji jiz integrovana data a nabizeji velké
mnozstvi nastroji pro OLAP analyzu.

Proces ziskavani znalosti z databazi mé vétsinou nékolik fazi. Ze vseho nejdfive je nutné
ziskat data z kterych budeme dolovat. Tato data mohou pochéazet z riznjch zdroj, proto
je nutné je nejprve integrovat. Casto se také stava, ze se musi pristoupit k tzv. ,¢isténi
dat“. Pti tomto procesu se snazime vypotradat naptiklad s chybé&jicimi nebo odlehlymi hod-
notami. Chybéjici hodnoty mizeme nahrazovat predem zvolenou konstantou, primérnou
hodnotou a podobné. Pro odstranéni odlehlych hodnot musime vyuzit nékterou z vyhla-
zovacich technik. Napiiklad mtzeme skuteéné hodnoty nahradit hodnotami, které ziskame
proloZenim skute¢nych tidaji regresni kifivkou apod. Pro samotné dolovani pak pouzijeme
pouze ty hodnoty a vlastnosti, které mohou mit na vysledek zadané tlohy vliv. Mtze byt
také nutné data néjakym zplisobem transformovat, aby na né mohl byt pouzit prislusny
dolovaci algoritmus. Napiiklad hodnoty kategorickych atributt do kédu 1 z n a podobné.

Po téchto pripravnych fazich jiz mizeme pristoupit k samotnému ziskavani znalosti. To
v podstaté znamené, ze vyuzijeme néktery z vhodnych algoritmt pro feseni daného typu
ulohy. Informace, které jsou vystupem prislusného algoritmu, je pak nutné umeét spravné
interpretovat a v praxi vyuzit. Bez této posledni fize nema cely proces ziskavani znalosti
z databazi témér zadny vyznam. V néasledujicich podkapitolach jsou stru¢né charakterizo-
vany zakladni typy dolovacich tloh. Podrobnéjsi informace je mozné nalézt v literature,
z které jsem cerpal [3] a [7].



2.1 Ziskavani asociac¢nich pravidel

Pomoci této tlohy se snazime ziskat nové pravidla pro nékteré vztahy v databazi. Tento typ
pravidel Ize vyhodné vyuzit pro sledovani chovani zakaznikt. Napiiklad mizeme v databazi
pojistovaci spolec¢nosti vysledovat, ze pokud si zédkaznik sjedné povinné ruceni pro své osobni
auto a zaroven toto auto nebude starsi, nez urcité datum, pak si s urc¢itou pravdépodobnosti
poridi i havarijni pojisténi. Asocia¢ni pravidlo mize vypadat napiiklad takto:

povinné ruceni N\ nové auto = havarini pojisténi (podpora=17%,spolehlivost=44%)

U asociac¢niho pravidla lze sledovat dva parametry a to podporu a spolehlivost. Podpora
nam tika, jak Casto se toto asociacni pravidlo vyskytuje ve vstupni mnoziné dat. Tedy
napiiklad pokud budeme zkoumat uzaviené pojistovaci transakce a kazda paté transakce
bude spliiovat podminku levé i pravé strany pravidla, pak jeho podpora je 20%. Druhy
parametr udéva s jakou pravdépodobnosti bude pravdivy zavér v piipadé, ze byly splnény
podminky. V nasem pfipadé to znamend s jakou pravdépodobnosti si zakaznik objedn4 i
havarijni pojisténi v piipadé, Ze splnil podminku levé strany pravidla.

2.2 Predikce

Predchozi tloha se snazila pouze popisovat data. Zadani této tlohy se od ni ponékud lisi.
Reknéme, Ze mame uréitou mnozinu dat, napiiklad méme dlouhodobé zdznamy o teploté
ze Ctyf meteorologickych stanic. BohuZel se stane, Ze jedna z téchto stanic prestane posilat
data a my pfesto potiebujeme alesponl pfiblizné urcit, jaké je teplota v dané oblasti.

Nejprve musime ziskat model, ktery je schopen tato data dopocitat. Tim miize byt
napiiklad neuronové sif a podobné. Tento model vytvoiime na zékladé dat z dlouhodobych
zédznamid. Poté musime ovérit na cviénych datech, s jakou presnosti model pracuje. Pokud
ma model dostate¢nou presnost, tak ho miizeme zacit pouzivat.

2.3 Klasifikace

Tato tloha je v jistém smyslu podobna té pfedchozi. Celd tato prace se zabyva feSenim
pravé této ulohy, proto je ji vénovana celd dalsi kapitola.

2.4 Shlukova analyza

Cilem shlukové analyzy je rozdélit zaznamy do skupin tzv. ,shlukt“, pro které plati, ze
zédznamy v nich jsou si néjakym zptisobem podobné. Zaroven pritom ale plati, Ze zaznamy
z raznych shlukt se od sebe néjakym vyraznéjsim zpisobem lisi. Mezi algoritmy, které se
pro shlukovou analyzu vyuzivaji, patii k-means, PAM, DBSCAN, DENCLUE a dalsi.



Kapitola 3

Klasifikace

3.1 Popis ulohy

Pri feSeni této dolovaci ulohy se snazime roztfidit prvky vstupni mnoziny do dvou a vice
t¥id. Pokud chceme tuto tlohu fesit, musime mit nejprve k dispozici tzv. trénovaci mnozinu,
u jejichz prvki predem zname, do které t¥idy patfi. Tuto mnozinu pouzijeme pro nauceni
klasifika¢niho algoritmu. Cim kvalitnéjsi a vétsi mame trénovaci mnozinu, tim lze oc¢ekavat
lepsi vysledky pifi samotné klasifikaci. Poté, co systém pro klasifikaci zpracuje trénovaci
mnozinu, je tfeba otestovat, zda-li byla dostatecné pro jeho nauceni. K tomu potiebujeme
dalsi mnozinu vstupnich dat a to tzv. testovaci mnozinu. U této mnoziny také dopredu
zname, do jakych t¥id patii jeji prvky. Postup testovani je takovy, ze si nechame od programu
pro Kklasifikaci urcit, do jaké t¥idy zadany prvek patii, a poté porovname jeho vysledek se
spravnou hodnotou. Pokud je pocet chybné urcenych prvka pro nas prijatelny a systém
je dostatecné dobfe naucen, mizeme ho zacit pouzivat. Pii jeho pouzivani mu pfedavame
prvky, u nichZ nezname, do které tridy patii.

3.2 Neékteré algoritmy pro klasifikaci

Existuje pomérné zna¢né mnozstvi algoritmt pro klasifikaci. To, jaky pouzit, nejvice zavisi
na typu vstupnich dat, poc¢tu t¥id, do kterych chceme klasifikovat (predev§im, zda chceme
klasifikovat pouze do dvou, nebo do vice) a mnozstvi zpracovavanych dat (zda je systém
vybér metody je samoziejmé presnost klasifikace.

Nejznaméjsim zpusobem klasifikace je klasifikace pomoci rozhodovaciho stromu. Tato
metoda byla zndma dévno pfed vynalezenim pocitacti. Uzly rozhodovaciho stromu repre-
zentuji jednotlivé atributy klasifikovaného prvku. Pri klasifikaci zacneme od kofene stromu.
Vybereme vétev, kterd odpovidé hodnoté atributu, ktery je v ném uveden. Na dalsim uzlu
provedeme dalsi vybér a tak dale, dokud nenarazime na list, ktery obsahuje odpovéd na to,
do které tfidy méame prvek klasifikovat.



Kapitola 4

Neuronoveé sité

Zajimavou moznosti, jak fesit klasifika¢ni tlohu, je vyuziti umélych neuronovych siti. Tyto
sité se snazi vice, nebo méné pfesné simulovat funkci biologickych neuront. Biologicky neu-
ron je tvofen z téla neuronu (soma) a dvou typu vybézka. Vybézky prvniho typu jsou
dostiedivé a nazyvame je dendrity. Vybézky druhého typu jsou odstfedivé a nazyvame je
axony nebo téz neurity. Rozlisujeme nékolik druht biologickych neurond. Unipolarni neu-
rony maji pouze axon a vyskytuji se u smysld. Dalsim typem jsou bipolarni neurony, které
které maji velké mnozstvi dendritt a pouze jeden axon. Neuron piijimé vzruchy z ostatnich
neuront pomoci dendritd, tyto vzruchy pak méni chemické prostredi uvnit¥ neuronu a ten
pak bud reaguje vyslanim vzruchu do axonu, nebo ne.

V této a dalsi kapitole se pokusim nastinit nékteré principy, jak neuronové sité pracuji.
Jedné se pfedevsim o popis skutecnosti, které jsem vyuzival pii ndvrhu nového modulu,
nebo které s nim néjakym zptisobem souvisi. Dalsi informace o neuronovych sitich je mozné
nalézt v [0].

4.1 Modely neuronu

Takova simulace, kterd by dokazala vérné napodobit skutecny neuron by byla prilis slozitéa,
a proto se v praxi vyuzivaji nékteré zjednodusené modely. Jednim z takovych modeld je
perceptron.

4.1.1 Princip fungovani umélého neuronu

Perceptron mé libovolné mnozstvi vstupl a jeden vystup. Kazdému vstupu je pfifazena
ur¢itad vaha. Pravé zménami téchto vah se méni reakce perceptronu na vstupni podnéty a
uceni perceptronu tedy znamend postupné ménéni téchto vah az do zadouciho stavu.

Abychom si mohli néco Fici o ufeni neuronu, musime nejprve védét, jak zjistit jeho
vystup. Ten zjistime podle vzorce:

Y = f(szxZ) (4‘1)
i=1

Kde z; je prvek ze vstupniho vektoru a w; je prislusna vaha. Konstanta n pak udava pocet
prvki vstupniho vektoru a f je pfenosova funkce. Tedy v podstaté vypocitime vSechny



souciny prislusnych vstupt a vah. Ty se¢teme a na vysledny soucet aplikujeme prenosovou
funkci.

Na zacatku procesu uceni nastavime vsechny vahy na nahodné hodnoty. Pak pro vsechny
prvky z trénovaci mnoziny provadime nésledujici kroky. Vypocitame vystup neuronu podle
jeho soucasného nastaveni. Podle rovnice 4.2. pfepocitame nastaveni vah.

Wit1 = w; + pri(y — ¢) (4.2)

Kde w; je opravovana vaha, x; je k ni pfislusny prvek vstupniho vektoru. Dale pak y je
vystup podle soucasného nastaveni a c je spravny vystup. Tajemné p je tzv. koeficient uceni.
Cim vyssi je tento koeficient, tim rychleji se sit uéi. Ale zaroveti také rychleji zapomina, jak
reagovat na predchozi vstupy.

Poté mizeme pokracovat v uceni dalsim prvkem, ale jiz s novym nastavenim vah.

4.1.2 Prenosova funkce

Kli¢ovou zalezitosti je volba pfenosové funkce. Nejjednodussi funkci, kterou mizeme zvolit
je skokova funkce. Tato funkce nabyva pro hodnoty nizsi nez je zadana konstanta ¢ hodnoty
a a pro hodnoty vyssi, nebo rovny této konstanté nabyva hodnoty b. Skokova funkce je tedy
dana predpisem:

a, zx<c¢c
y—{b7 r> e (4.3)

Tato jednoducha funkce nam nemusi vyhovovat a to predevs§im pii uceni neuronu. Dalsi
castou vyuzivanou prenosovou funkci je funkce sigmoidalni. Pro tuto funkci plati, Ze je
spojita a jeji limita jdouci k zdpornému nekonec¢nu se rovné a a limita jdouci ke kladnému
nekonecnu se rovna b. Piikladem sigmoidalni funkce mize byt funkce na obrazku 4.1 zadana
nasledujicim predpisem: .

R 4.4
14+e* (44)

)

Obrazek 4.1: Piiklad prubéhu sigmoidalni funkce



Dalsim prikladem miize byt funkce zadana takto:

_ tanh(x)

. 4.
5 05 (4.5)

4.2 Pocket algoritmus

Bézny perceptron je schopen resit pouze tzv. linearné separovatelné problémy. BohuZel velmi

N 4

algoritmy, které napomahaji tomu, aby se perceptron naucil co nejlépe i presto, Ze neni
schopen sam zadany problém vyfesit. Jednim z takovych algoritmi, ktery se timto zabyva
je pravé pocket algoritmus.

4.2.1 Princip Cinnosti

Princip ¢innosti algoritmu neni ptilis slozity:
1. Nastav nejdelsi délku bezchybného béhu a délku aktualniho béhu na nulu.
2. Uloz do docCasné paméti aktudlni nastaveni perceptronu.
3. Postupné nacitej ndhodné vektory a provadéj jejich klasifikaci.

4. Pokud je vektor spravné klasifikovan inkrementuj délku aktualniho béhu a pokracuj
v bodé 3.

5. Pokud byl vektor chybné klasifikovan a pokud je aktualni délka béhu mensi nez délka
nejdelsiho béhu, pak prenastav perceptron podle parametri v docasné pameéti.

Uloz do docasné paméti aktualni nastaveni perceptronu.
Proved uceni perceptronu aktualnim vektorem.

Nastav aktualni délku béhu na nulu a vrat se na bod 3.

© ® N S

Algoritmus konc¢i ve chvili, kdy jsme prosli podle naseho nazoru dostate¢né mnozstvi
nahodnych vektori.
4.2.2 ZaostFovaci pocket algoritmus (pocket algorithm with ratchet check)

Algoritmus popsany vySe mé jednu nevyhodu a tou je jeho silna zavislost na tom, jaké
nadhodné vektory budou vybirany. Rozhodujicim kriteriem pro to, jak dobfe je perceptron
nauceny, je tzv. délka aktualniho béhu, kterd mtze byt dobrym, nebo $patnym ndhodnym
vybérem vektort znac¢né ovlivnéna.

Miize se tak stat, Ze v hodnoceni zvitézi horsi nastaveni perceptronu nad lepsim. Toto
se snazi Tesit zaostfovaci pocket algoritmus, ktery vypada nasledovné:

1. Nastav pocet spravné klasifikovanych vektorti na nulu.
2. Postupné nacitej nahodné vektory.
3. Uloz do docasné paméti aktudlni nastaveni perceptronu.

4. Proved uceni perceptronu s ndhodnym vektorem.
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5. Projdi celou trénovaci mnozinu a spocitej spravné klasifikované vektory.

6. Pokud je pocet spravné klasifikovanych vektor mensi nez predchozi, prenastav per-
ceptron na nastaveni ve vyrovnavaci paméti.

7. Pokud je pocet spravneé klasifikovanych vektorid stejny, nebo vyssi nez predchozi, uloz
aktualni pocet spravné. klasifikovanych vektora.

8. Dokud neprobéhne dostateény pocet ueni (urc¢uje nejéastéji konstanta), vrat se na
druhy bod.

4.3 Topologie

Dalsim klicovym problémem pii vytvareni simulaci neuronovych siti je po konstrukci neu-
ronu zpusob, jakym jsou tyto modely neuronti navzajem propojeny. Jako obvykle existuje
vice moznosti.

4.3.1 Plné propojené sité

Prvni moznosti, jak vytvofit neuronovou sit, je propojit kazdy neuron s kazdym a navic
vytvofit propojeni mezi vystupem a vstupem u kazdého neuronu. V obecnéjsi varianté
mohou mit propojeni v obou smérech rizné vadhy. U plné€ propojenych symetrickych siti
maji pak stejné vahy v obou smérech.

Plné propojené sité nejsou prili§ casto pouzivany. Jednim z ddvodu je, Ze s rostoucim
poc¢tem neuronu velice rychle roste poc¢et propojeni a z toho plyne nutnost uchovavat prilis
velké mnozstvi vah. Piikladem takovéto sité mutze byt sit na obrazku 4.2.

w,=87

Wistupni
neuran

Wstupni
neuran w,=1.17

ol
-

w,=1.22

w,=03

w.=13

w,=0.17

W =-0.17

Obréazek 4.2: Ukazka plné propojené sité
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4.3.2 Sité s vrstvami

U téchto siti jsou vSechny neurony usporddany do vrstev. Propojeni mezi jednotlivymi
neurony se Iidi pravidlem, které iika, ze nelze vytvafet propojeni k neuronim z pfedcho-
zich vrstev. Lze ale vytvafet propojeni mezi neurony v téze vrstvé. Ukazku takovéto sité
znazornuje obrazek 4.3.

Obrazek 4.3: Ukazka sité s vrstvami

4.3.3 Acyklické sité

Doposud jsme se bavili o tzv. rekurentnich sitich. U téchto siti je vypocet vystupu kompli-
kovany. Acyklické sité jsou sité s vrstvami, pro které plati, Ze mezi neurony v téze vrstvé
nesmi existovat zadna propojeni. Tim se znacné zjednoduzsi proces vypoctu. Prikladem
této sité muze byt sif na obrazku 4.4.

Obrazek 4.4: Ukazka acyklické sité



4.3.4 Modularni sité

Neékdy mtze byt zajimavé organizovat jednotlivé mensi neuronové sité do rtuznych struktur.
Takto lze tfesit né€které problémy, které by byly pomoci jedné sité obtizné resitelné, nebo
prilis naro¢né na zdroje pocitace. Moduly téchto siti mohou byt a ¢asto jsou, tvofeny pouze
jednovrstevnymi sitémi.

4.4 Vyuziti neuronovych siti

Neuronové sité maji dosti Siroké mnozstvi vyuziti, kterd se pomérné casto kryji s llohami,
které jsem vyjmenoval v pFedchozi kapitole. Ulohy Fesitelné pomoci neuronovych siti mohou
byt v zasadé dvojiho typu.

Prvni typ tloh vyuZiva tzv. uceni s ucitelem. To znamenad, Ze miZeme v prubéhu uceni
kontrolovat zda-li neuronové sit vyhodnotila danou situaci spravné, nebo ne. Typickymi
priklady uceni s ucitelem jsou klasifikace a predikce, kde u trénovaci mnoziny dopredu
znadme vysledky.

Druhy typ dloh vyuziva tzv. uceni bez ucitele. To znamend, Ze pii u¢eni dopredu nevime
nic o tom, jaky je jeho spréavny vysledek. Typickou tlohou, kterd vyuziva uceni bez ucitele,
je shlukova analyza.

4.4.1 Klasifikace

Uloha klasifikace byla podrobné popsana v predchozi kapitole. Zakladni myslenkou, jak
pouzit neuronové sité ke klasifikaci, je na vstupni vrstvu sité predat vstupni vektor s infor-
macemi, které popisuji klasifikovany zdznam. Vystupni vrstva pak obsahuje stejné mnozstvi
neuront, jako mame pocet tfid, do kterych budeme klasifikovat.

4.4.2 Predikce

P7i predikei se snazime predvidat hodnotu spojité velic¢iny, naptiklad vlhkost vzduchu, cenu
akcii a podobné. Obvykle médme v k dispozici zdznam o vyvoji té€chto veli¢in z minulosti a
chceme predvidat jeji vyvoj z n poslednich hodnot. Pii feseni této tlohy pomoci neurono-
vych siti postupujeme nasledovné. Opét budeme vyuzivat uceni s ucitelem. Z naméfenych
hodnot vytvorime vektory o n+1 prvcich, které obsahuji bezprostiedné za sebou nasledujici
hodnoty. Pfi uceni pak na vstup neuronové sité predame n prvnich hodnot a vystup pak
budeme srovnavat s posledni hodnotou vektoru.

Velmi vyhodné je pfi predikci pouzivat vice veli¢in, které mohou s predikovanou velici-
nou néjakym zpusobem souviset. Napriklad pfi predpovidani vlhkosti vzduchu nas mtze
zajimat teplota, tlak a podobné.

4.4.3 Shlukova analyza

Toto je tloha, ve které na rozdil od tloh predchozich pouzivame uceni bez ucitele. Zname
totiz pouze polohu jednotlivych prvkid, ze kterych budeme shluky utvafret, a nemusime casto
znat ani pocet téchto shlukd.

Tuto lohu lze Tesit nasledujicim postupem. Vytvofime nékolik ndhodné nastavenych
neuront. Postupné na jejich vstupy privadime hodnoty s polohou jednotlivych prvka. Pokud
neuron reagoval na vstupni vektor vysokou hodnotou vystupu, nastavime jeho parametry
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tak, aby na tuto hodnotu reagoval jesté silnéji. Pokud reagoval nizkym vystupem, piena-
stavime ho tak, aby pristé reagoval jesté nizSim vystupem.

4.4.4 Dalsi vyuziti

Neuronové sité maji mnoho dalsich vyuziti, kterd ani nemusi prili§ souviset se ziskdvanim
znalosti z databazi. Mohou napriklad byt vyhodné pouzity pro aproximaci riznych funkci,
rozpoznavani vzoril, optimalizaci a podobné.
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Kapitola 5

Urceni potrebného poctu neuront

Castym problémem u neuronovych siti je uréit, kolik neuronti je potfeba k feseni urcitého
problému. MiZe se totiz stat, ze pokud zvolime malo neuronti, tak vypocet bude sice rychly,
ale sit nebude moZné naucit. Pokud naopak zvolime pfili§ mnoho neuront, vypocet miiZe
byt zbytecné neefektivni a uceni sité také nebude optimalni.

5.1 Sité s proménnou topologii

Bohuzel zatim neexistuje a asi dlouho existovat nebude néjaky vzorec, nebo postup podle
kterého by bylo mozné spocitat, kolik neuronii budeme potiebovat. Nastésti ale mame
algoritmy, které umoznuji pfidavat neurony a vytvaret topologii sité v pribehu uceni.

5.1.1 Network pruning

Jednou z moznosti, jak se s timto problémem vypofadat, je naudit velkou sit a pak postupné
odebirat propojeni a neurony do té doby, dokud je sit jesté schopna pracovat. Klicovou
otadzkou pro tento algoritmus je kterd spojeni, pfipadné které neurony, je nejvhodnéjsi
odebrat.

Predevsim miizeme odebrat spojeni, kterd maji nizké vahy. Taktéz mutizeme odebrat
neurony, ke kterym jsou tato spojeni s nizkymi vahami pripojena. Druhou moznosti je
zménit vahu spojeni, které chceme potencidlné odstranit, na nulu. Pokud se vyrazné nezméni
vystup sité, pak mtzeme toto spojeni odstranit.

5.1.2 Algoritmus Marchand, Golea, Rujan

Druhym moZznym zpiisobem je vytvofit minimalistickou sit, do které poté miZeme postupné
pridavat jednotlivé neurony a jejich propojeni. Jednim ze zastupct algoritmt pro tvorbu
takovychto siti je algoritmus Marchand, Golea, Rujan. Tento algoritmus vytvari t¥ivrstvou
sit, kde pocet vstupnich neuronti odpovidd poctu prvki ve vstupnim vektoru. Vystupni
vrstva pak obsahuje jeden neuron. Z toho tedy plyne, Ze tato sit je uréena k rozdélovani
prvki do dvou tFid.

Pro uceni sité je dulezita skryta vrstva neuront. Tato vrstva je na pocatku uceni prazdna
a neurony jsou do ni pfidavany pfi uceni sité.
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5.1.3 Neuronové stromy

S rozdilnym pristupem k postupnému zvétsovani sité prichazeji tzv. neuronové stromy. Tyto
sité jsou zvlastni tim, Ze mezi neurony neexistuji propojeni jako u predchozich typu siti.
Jednotlivé neurony jsou totiz usporaddany do struktury, ktera je podobna rozhodovacimu
stromu. Neuron zde funguje jako uzel rozhodovaciho stromu, ktery pouze urcuje do jaké
vétve se bude pii zjistovani vysledku pokracovat.

5.1.4 Tiling algoritmus

Dalsim algoritmem, ktery umoznuje postupny rust sité je tiling algoritmus. Tento algoritmus
vytvaii acyklické dopfedné sité. V kazdé skryté vrstvé je jeden master neuron a potrebny
pocet dalsich sluzebnych neuront.

5.2 Upstart algoritmus

Tomuto algoritmu bych se chtél vénovat trochu podrobnéji. Jedna se také o algoritmus,
ktery fesi postupny rust neuronové sité a pracuje nasledujicim zpusobem:

1. Mé&jme mnoziny Ty a T1. Pro prvky mnoziny Ty plati, Zze vystup pro né by mél byt
—1 a pro prvky 77 by mél byt 1.

2. Nejprve natrénujeme neuron tak, aby od sebe dokézal rozlisit prvky mnozin Ty a T1.

3. Pokud i po nauceni zaradi neuron nékteré prvky z mnozin 7Ty a T Spatné, pak musime
rozdélit prvky do mnozin. Tgr a Ty, kde prvni z nich obsahuje spravné urcené prvky
mnoziny Ty a druhéd pak prvky této mnoziny, které byly urceny Spatné. Obdobné
postupujeme pro mnozinu 77.

4. Pomoci rekurzivniho volani algoritmu upstart vytvorime sit, kterd dokaze rozlisit mezi
prvky mnozin Ty a T} a druhou sit ktera dokaze rozlisit prvky 77 a Tj; .

5. Nyni potfebujeme vypocitat hodnotu vahy, se kterou budeme vystupy téchto dvou
siti pfipojovat na nés ptivodni neuron. Tuto hodnou uréime tak, ze pro kazdy prvek
Ty a T vypocitame hodnotu vyrazu ZZ;(% |wy, * x|, kde w je vadha a x je hodnota ze
vstupniho vektoru. Jako potfebnou hodnotu vihy zvolime libovolnou hodnotu vyssi
nez byla nejvyssi hodnota predchoziho vyrazu. Takto ziskanou hodnotu vahy ozna¢me
napiiklad MAX.

6. Pripojime nas neuron na vystup sité, ktera oddéluje prvky mnozin 77 a 7;; s hodnotou
vahy —M AX a na vystup sité oddélujici Tp od 7] spojenim s hodnotou vahy M AX.

5.2.1 Nevyhody algoritmu upstart

Prestoze je tento algoritmus ¢asto pouzivan, ma nékterd omezeni a nevyhody. Jeho hlavni
nevyhodou je, Zze s jeho pomoci lze klasifikovat prvky pouze do dvou tfid.

Druhé nevyhoda plyne z jeho podstaty. Stejné jako u vSech algoritmi, které postupné
zvétsuji neuronovou sit, tak i u tohoto miZe nastat situace, ze problém, ktery resime, je prilis
slozity. V takovém piipadé by mohla velikost sité narézet na pamétové moznosti pocitace.
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Kapitola 6

Systém pro ziskavani znalosti
z databazi

Na nasi fakulté je dlouhodobé vyvijen systém pro ziskdvani znalosti z databazi. Tento systém
je napsan v jazyce Java a pro praci s daty vyuziva relaéni databazi MySQL. Podstatnou
vyhodou tohoto systému je to, Ze ma modulérni architekturu. To umoznuje pomérné snadné
pridavani novych modulu, které implementuji nové dolovaci algoritmy.

K popisu dolovacich tloh vyuziva tento systém jazyk DMSL, ktery je odvozen od jazyka
XML. Jeho vyhodou je také jeho snadna rozsiritelnost o popis novych typu tuloh a znalosti,
které jsou jejich vystupem. Program je schopen uklddat projekty se ziskanymi znalostmi
v tomto jazyce do souboru a poté je zpétné nacitat. Pro vice informaci o systému doporucuji
naslededujici préace [5], [2] a [4].

6.1 Prace se systémem

Vzhled programu si lze prohlédnout na obrazku 6.1. Cely program je rozdélen do zalozek.
V kazdé zalozce je popsana urcitd ¢ast dolovaci tlohy. Uzivatel tak postupné prochézi
od prvni zalozky az do pfedposledni a tim zada dolovaci tlohu. Po stisku tlacitka ,,Mine
result“ se dolovaci tloha spusti. Uzivatel je informovan o pribéhu tlohy a vysledky si miize
prohlédnou na posledni zalozce programu.

6.1.1 Vybér dat pro dolovani

Pred celym timto procesem je nutné spravné nakonfigurovat pripojeni k databazi. To je
mozné udélat v dialogovém okné File — Options. Poté mizeme prejit na prvni zalozku
,Database Explorer“. Zde klepnutim na tlacitko ,,New database“ vybereme databédzovy
server a muzeme pokracovat vybérem databazové tabulky a sloupct potiebnych pro dolo-
vani.

6.1.2 Vybér dolovaci ulohy

Na dalsich zalozkadch mtzeme nastavit parametry pro piedzpracovani dat. Samotny vybér
a nastaveni dolovaci ulohy lze provést na zalozce ,Mining Task“. V menu ,, Task type*
vybereme typ ulohy. Kazda tloha mé svij panel, ktery se zobrazi pod menu s vybérem
ulohy. V tomto panelu je mozné vyplnit dopliiujici parametry tlohy.

17



Data miner

File Functions

[ Database Explorer rMining fields r Explicit interpretation rTreatment r Mining Task I/Resuts |

=y | New Database |

| Delete database |

‘ Select Field ‘

‘ Delete Field ‘

‘ Add condition ‘

‘ Delete condition ‘

‘ Back H Mext |

Obrazek 6.1: Program pro dolovani z dat po spusténi

6.1.3 Prezentace ziskanych znalosti

Pokud dolovaci algoritmus probéhne v poradku, zobrazi se posledni zalozka s vysledky.
Ziskany model se uklada v rdmci projektu v DMSL elementu Knowledge.

6.2 Hotové moduly

Do systému jiz bylo pfiddno mnozstvi rozsifujicich moduli, které implementuji rozliéné
algoritmy a slouzi k feseni mnozstvi dolovacich tloh. Nyni jsou dostupné tyto moduly pro
tyto tlohy:

1. Charakterizace a diskriminace

2. Asociacni analyza

3. Shlukové analyza

4. Klasifikace pomoci ID3 algoritmu

5. Klasifikace pomoci support vector machine
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6.3 Popis systému z programatorského hlediska

6.3.1 Jak probiha zpracovani ulohy

Strukturu systému lze znézornit pomoci obrazku 6.2. Zde je vidét, ze data z databaze jsou
nejprve predzpracovany modulem pro pfedzpracovani dat. Takto pfedzpracovand data jsou
ulozena do pomocné tabulky v pomocné databazi.

GUI a modul
pfedzpracovini
dat

zdrojova data

Databize

definice dolovaci ilohy — V.. ... Vvysledky dolovaci dlohy
predzpracovand data
DMSL DMSL
dokument dokument
A"‘-.
- - 1'\ =

Modul pro Modul pro Modul pro Modul pro
dolovini hleddni charakteristiku klasifikaci a
asociacnich shluki a diskriminaci predikci
pravidel Pomocna

databize

piedzpracovand data

Obrézek 6.2: Schéma préce systému - prevzato z [5]

Do DMSL dokumentu s projektem se nasledné pridaji informace o tom, jaka se mé pouzit
dolovaci tiloha a s jakymi parametry. Takto ziskany DMSL dokument se pfeda pfislusnému
modulu, ktery zadanou tlohu fesi.

Tento modul provede vypocet a vytvori ¢ast DMSL dokumentu, kterd obsahuje zis-
kané znalosti. Tento DMSL dokument je nakonec zpracovan a pomoci GUI jsou prehledné
znazornény jeho vysledky.

6.3.2 Jazyk DMSL

Jazyk DMSL slouzi k popisu dolovaci tlohy. Umoznuje uchovavat informace nejen o vybéru
a nastaveni dolovaciho algoritmu, ale i o tom, jak maji byt data predzpracovana. Zakladni
struktura dokumentu v tomto jazyce je nésledujici:

<!ELEMENT DMSL (Header?,(FunctionPool | DataModel | DataMiningModel
| DomainKnowledge | DataMiningTask | Knowledge)+)>
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Element header lze vyuzit k uchovani obecnych informaci o tiloze. To muZe byt napriklad
nazev a podobné. Element FunctionPool obsahuje pouzité funkce. V elementu DataModel je
uloZen popis vstupnich dat. DataMiningModel obsahuje informace o tom, jak maji vypadat
data pro zpracovani dolovacim algoritmem.

Element DataMiningTask pak obsahuje popis pouzitého dolovaciho algoritmu a jeho
parametri. Ziskané znalosti se nakonec ukladaji do elementu Knowledge.

6.4 Rozsifeni systému o novy modul

Pokud chceme psat rozsifujici modul pro tento systém, musime si uvédomit, ze nas modul
bude komunikovat s jaddrem systému predevSim pomoci jazyka DMSL. Je proto vétSinou
nutné rozsitit tento jazyk o elementy, které umozni popis tlohy, kterou chceme fesit a
znalosti, které bude nas modul ziskavat.

6.4.1 DMSL

7 hlediska rozsiteni modulu nas budou zajimat elementy DataMiningTask a Knowledge.
Do elementu DataMiningTask zapisujeme informace s podrobnostmi o dolovaci tloze. Tuto
znacku lze libovolné rozsitovat. Také znacku Knowledge mutizeme libovolné rozsitovat. Tato
znacka obsahuje informace ziskané pomoci dolovaci tlohy.

6.4.2 Tridy s implementaci nového modulu

Pokud chceme implementovat novy modul, musime napsat t¥idu, kterd implementuje roz-
hrani MiningTaskGui. V tomto rozhrani jsou z hlediska implementace nového modulu
leni panelu, kde je mozné zadat dopliujici informace pro dolovaci algoritmus. Druhé pak
vykresluje panel s vysledky dolovaci tlohy, tedy se ziskanymi znalostmi.

Dalsi dilezité metody tohoto rozhrani jsou LoadDefinitionFromDmsl a SaveDefinition-
ToDmsl, které maji za Ukol nacitat a vytvaret podstrom DataMiningTask. O podstrom
Knowledge se pak staraji metody SaveResultToDmsl a LoadResultFromDmsl.

Druh3 tiida, kterou musime implementovat, je tiida, kterda bude implementovat rozhrani

vvvvvv

méla implementovat samotny dolovaci algoritmus.
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Kapitola 7

Navrh nového modulu pro
klasifikaci

Cilem mé bakalarské prace bylo pfedev§im navrhnout a implementovat novy rozsifujici
modul pro dolovani z dat. Po dohodé s vedoucim bakaléfské prace jsem se rozhodl fesit
problém klasifikace do libovolného mnozstvi tiid pomoci neuronovych siti. Nejprve jsem
chtél implementovat neuronové sité typu backpropagation.

Tyto sité maji od zacatku pevné zadanou topologii. To znamend, Zze nelze pridavat ani
ubirat neurony za bé&hu a tedy je nutné dopredu odhadnout, jak velkou sit budeme k feSeni
daného problému potfebovat.

Po dohodé s vedoucim préace jsem se rozhodl od implementace téchto siti ustoupit.
Dtivodem bylo, Ze by nebylo vhodné od bézného uzivatele systému pozadovat, aby navrhoval
topologii sité. Musel by totiz manualné zadavat pocty neuront v jednotlivych skrytych
vrstvach sité.

Jako nahradni fesSeni, které nevyzaduje od uzivatele jakékoliv znalosti o neuronovych
sitich, jsem zvolil algoritmus, ktery vytvaii rozhodovaci strom, jehoz jednotlivé uzly jsou
tvoreny jednovrstevnymi neuronovymi sitémi.

U tohoto algoritmu musi uzivatel zadavat pouze maximalni hloubku stromu a jaké
mnozstvi chyb je ochoten tolerovat v pripadé, ze uzel nedokéizal problém rozdélit zcela
spravné. Prvni parametr je nutny zejména proto, aby nedoslo v pfipadé slozitého problému
k zahlceni veskerych pamétovych zdroji pocitace.

7.1 Implementace jednovrstevné neuronové sité

7.1.1 Popis ¢innosti jednovrstevné sité

Algoritmus, ktery pouZivam, vyuziva pro rozhodovani v jednotlivych uzlech jednovrstevné
neuronové sité. Pro tyto sité plati, Zze jednotlivé neurony nejsou mezi sebou nijak propojeny
a navzajem se tedy neovliviiuji.

Tato neuronovéa sit obsahuje tolik neuront, do kolika t¥id chceme vstupni vektory kla-
sifikovat. Na kazdy neuron je pfipojeno tolik vstupt, kolik obsahuje vstupni vektor prvki.

Pokud chceme klasifikovat vektor pripojime ho na vstupy vsSech neuroni a vypocitame
jejich vystup. Neuron, ktery odpovida tridé, do které zadany vektor patii, by mél aktivovat
svaj vystup. Tim se urci do které t¥idy tento vektor patii.

Miize se stat a Casto se i bohuzel stavé, ze se najednou aktivuje vice neuronii. To je
samoziejmé problém, protoze zadani tlohy predpoklada, ze kazdy vstupni vektor patii do

21



praveé jedné klasifika¢ni ttidy.

Tento problém lze fesit vice zplisoby. Jednim z pfistuptd je povazovat za spravnou tu
tfidu, u které byl vystup neuronu nejsiln€jsi. Druhym moZnym zpusobem je vybrat t¥idu
posledniho neuronu, ktery kladné reagoval. Tento piistup vyuzivam i ja ve svém modulu.

7.1.2 Uceni jednovrstevné sité

Jednovrstevna sit je sloZzena z jednoduchych perceptronii. Pfi jejich samotném pouziti pou-
Zivam jako prenosovou funkci funkci skokovou, kterd byla popsana ve treti kapitole. U této
funkce jsem zvolil ¢ = 0. Pro pouziti perceptronu je tato funkce naprosto dostacujici.

Naopak pfi uceni neposkytuje informaci o tom, jak moc byl neuron vybuzen, a posléze
nelze bohuzel ani zjistit, jak velké chyby se tento neuron dopustil. Mnohem vhodnéjsi je tedy
pfi uceni neuronu pouzit sigmoidalni funkci. Pribéh této funkce je znazornén na obrazku
7.1. a ma nasledujici tvar:

S (7.1)

Obrazek 7.1: Prenosova funkce pouzivana pfi uceni perceptront v mém modulu

Pred samotnym ucenim je jesté vhodné provést predzpracovani vstupnich dat tak, aby
se vsechny prvky vektorid pohybovaly v intervalu < —1,1 >.

Nyni je jiz mozné popsat ucici algoritmus této sité. Podrobnosti o uceni perceptronu
jsem popsal v teoretické casti v kapitole 3. Nasledujici algoritmus je modifikaci pocket
algoritmu:

Pro vSechny prvky trénovaci mnoziny proved nésledujici kroky:
1. Uloz nastaveni vSech neuront.
2. Zjisti u vSech neuront hodnotu hodnotici funkce a jejich hodnoty uloz.

3. Na daném prvku proved uceni vSech neuronti v siti.
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4. Po uceni opét zjisti hodnotu hodnotici funkce u vSech neuronit.

5. Pokud je u né€kterych neuront hodnota nové ziskané hodnotici funkce mensi nez pted-
chozi, vrat jejich nastaveni do stavu pied ucenim z kroku 3.

V predchozim popisu se objevil termin hodnotici funkce. Tato funkce mé za kol ohod-
notit, jak dobfe je dotyCny neuron nastaven. Tuto funkci spocitame nasledovné:

1. Spocitej pro kazdy neuron pocet prvki, na které by mél pozitivné reagovat P,, a pocet
prvki na které spravné pozitivné reaguje P,

2. Dale pro kazdy neuron spocitej pocet prvki, na které by mél negativné N,, reagovat
a pocCet prvki na které spravné negativné reaguje N, .

3. Vyslednou hodnotu funkce pak ziskame jako hodnotu vyrazu:

Zn (7.2)

7.2 Budovani rozhodovaciho stromu

7.2.1 Omezeni jednovrstevné sité

Hlavni nevyhodou jednovrstevnych siti je to, ze se daji pouzit pouze na feseni velmi jedno-
duchych problémii. Pokud chceme vyfesit problém pomoci jednoho perceptronu, musi byt
tento problém tzv. linearné separovatelny. Takové problémy se vSak v praxi nevyskytuji
prilis casto.

7.2.2 Rozhodovaci strom

Resenim problému miize byt vytvareni struktury velmi blizké rozhodovacimu stromu, kde
kazdy uzel obsahuje jednovrstevnou neuronovou sit, kterd fesi pouze ¢ast problému a Fiké
kterou vétvi ma hledani vysledné tiidy pokracovat. Nasledujici postupy jsou inspirovany
timto ¢lankem [1].

Priklad takového stromu je znazornén na obrazku 7.2. Zde je vidét, ze prvni uzel dokéze
spravné rozeznat pouze prvky, které vyhodnoti tak, ze patii do druhé t¥idy. Pokud vyhod-
noti, ze prvek patii do prvni tfidy, pak se musi na vysledek pfeptat dalsiho uzlu. Tento
vztah je na obrazku znazornén prerusovanou carou.

V nasem piipadé se jedna o uzel ¢islo 2. Tento uzel mizeme oznacit jako , konzultanta“
pro uzel ¢islo 1. Uzel éislo dva také obsahuje jednovrstevnou sit a tak pro vyhodnoceni
vysledku musime na jeho vstup pfedat vstupni vektor (coz je zndzornéno plnou Sipkou).
7 obrazku je vidét, ze tento uzel jiz nepotiebuje k vyhodnoceni spravného vysledku dalsiho
konzultanta.

7.2.3 Vystavba a pouziti stromu

Postup pro vystavbu tohoto stromu je dan nasledujicim algoritmem:

1. Vytvorf jednovrstevnou sit a podle postupu uvedeného diive v této kapitole se ji pokus
naucit na trénovaci mnoziné.
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(Vstu pni vektor

Mapojeni vstupnich hodnot
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Vraci vysledek, nebo konzultuje

Obréazek 7.2: Ukazka vybudovaného stromu

2. Proved kontrolu spravnosti nauceni celé sité a pokud existuje neuron, ktery do své
tridy klasifikuje vétsi mnozstvi chybnych prvka nez je nastaveny povoleny prah, po-
krac¢uj dalsim bodem, jinak skonci.

3. Spust nad témito neurony rekurzivné tento algoritmus a jako trénovaci mnozinu jim
predej prvky, které byly klasifikovany do jejich ttidy.

4. Ziskané podstromy pfipoj jako konzultanty pro dané neurony.

Timto zpusobem je mozné ziskat rozhodovaci strom, ktery jiz bude schopen fesit i
pomérné rozsdhlé problémy. Jeho pouziti je uz velice snadné a na rozdil od jeho ziskani i
nepomérné rychlejsi. Postupujeme nasledovné:

1. Vezmeme koien rozhodovaciho stromu a spocitdme pomoci jeho sité, do které tiidy
patii klasifikovany prvek.
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. Podivame se, zda-li neuron, odpovidajici t¥idé, do které jsme klasifikovali prvek, ma
konzultanta. Pokud ne, vratime t¥idu jako tfidu pro zadany prvek

. Pokud ma odpovidajici neuron konzultanta, zavolame pro tohoto konzultanta rekur-
zivné tento algoritmus a vratime jeho vystup.
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Kapitola 8

Implementace modulu

V této kapitole bych chtél stru¢né popsat hlavni tfidy modulu, které provadéji vyse popsany
algoritmus. Tyto tfidy se také snazim znazornit na digramu 8.1. Dale pak popisi rozsiteni
jazyka DMSL, které jsem vytvoril za Gi¢elem reprezentace ziskanych znalosti.

8.1 Popis zakladnich tfid modulu

8.1.1 Tiida UpstartNet

Tato tfida je hlavnim obalem reprezentujicim cely strom neuronovych siti a umoznuje praci
s nim jako s celkem. UmozZnuje vytvaret a ucit sit. Zaroven také samoziejmé umoziuje jeji
pouziti. Jeji verejné metody jsou nasledujici:

o Konstruktor UpstartNet - pro ného je nutné zadat pocet vstuptu sité a pocet t¥id
pro klasifikaci.

e Metoda teach - slouzi k uceni, jako parametr se ji preddvé seznam trénovacich
elementt a hodnoty maximalni hloubky stromu a mnozstvi tolerovatelnych chyb.

e Metoda getResult - ziskd vysledek u naucené sité, jako vstup se pouZije vstupni
vektor prvku a vystupem je ¢islo od 0 do n — 1, kde n je pocet t¥id, do kterych je
mozné klasifikovat.

8.1.2 T¥ida Node

Reprezentuje uzel rozhodovaciho stromu. V kazdém uzlu je obsazena jednovrstevna neu-
ronovéa sit. Z toho plyne, ze tato ti¥ida vzdy obsahuje pole s referencemi na objekty tfidy
perceptron. Jeji vefejné metody jsou nasledujici:

e Metoda teach - Tato metoda se postard o nejlepsi mozné nauceni jednovrstevné
neuronové sité pro dany uzel. Jako vstup pouzijeme tfidu implementujici rozhrani
ITrainingSet, ktera obsahuje prvky z trénovaci mnoziny, které byly klasifikovany pied-
chozimi uzly tak, Ze maji byt vyhodnoceny timto uzlem.

e Metoda getResult - Nechd sit daného uzlu vyhodnotit, do které t¥idy patii zadany
vstupni vektor. Vysledek muze byt dvojiho typu. Bud je tfeba pro zjisténi t¥idy vy-
hodnotit dalsi uzel, pak tato metoda vraci ¢islo tohoto uzlu. Pokud je jiz tento uzel
schopen vratit ¢islo t¥idy, pak ho vrati vynasobené hodnotou —1.
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SlupstartNel

Attributes

+ teach{trainingElementList : List=TrainingElement=, errorTreshald : int, maximalDepth : int ) : vaid
+ getResult(inputWector : doublel ) :int

Operations

= RamMemoryManage

L

< <interface» »
[& IMemoryManage

Adtributes

Dperations
+ newfFirstTask( trainingElementList : List<TrainingElements ) : Task
+ newTask( depth :int): Task
+ addTaskl task : Task) : void

Attributes L—

+ getTask( ) : Task

TS + saveNode({ node : Node ) : void
1 + gethodel nodeNumber : int) : Node

+ getNodeslterator( ) : void

+ getNodesCounti ) int

+ getMaximalDepthi ) : int

-
0.+ U g

= Node = Task
Adtributes Attributes
Dperations Operations

+ getNodeNumber( § :int

+ getResize( ) : doublel

+ getShifti § : doublel

+ getPerceptronst ) Perceptron(l

+ teach(trainingSet ; IMemoryManager, maximalDepth : int, errorTreshold ;int ) ; void

+ addKeyl key :int ) : vaoid

+ getDepthi ) : int

+ getNumber{ ) ; int

+ getTrainingSet( ) : IMemoryManager

+ rollbacki ) : void

+ getResult{ inputVector : doublel ) @ int
+ getWeights( ) : doublefl

+ getBiasi ) : double

+ inputVector : doublel
+ carrectResult @ intl

Operations

Obrazek 8.1: Diagram trid

7 toho plyne, ze pokud je vysledkem kladné ¢islo, je tfeba dale konzultovat s uzlem
s timto ¢islem. Pokud je vysledkem nekladné ¢islo, pak se jedna o vysledek klasifikace

vynasobeny hodnotou —1.

e Metoda getNodeNumber - Vraci ¢islo uzlu.

e Metody vracejici nastaveni uzlu - Metody getPerceptrons, getConsultants, ge-
tResize a getShift vraci tdaje, které charakterizuji uzel. Tyto tdaje potfebujeme

napiiklad pokud chceme ulozit nau¢ny uzel do XML.

8.1.3 Trida Perceptron

+ getResult( iV : doublel ) int 1|
/1 J)
"'\‘\'
[ Perceptron EIMemoryTrainingSe [ ITrainingSe1
Agtributes Aptributes Atributes
Dperations Dperations Dperations
+ teach(input : doublel, result :int, p: double ) : vaoid i o + lengtht ) :int
+ divideAfl input :int ) : vaid -1 + goToStart( ) : void
+ divideB{ input :int ) : void J}--‘“’ + hashext( ) : boolean
+ all §:weid B TrainingElemen + nextlndexi ) :int
+ nothingt ) : void ! + randomElement( ) : TrainingElement
Aptributes

+ nexti ) : TrainingElement
+ addkEey( key :int ) : void

Jeji objekty vytvari modely jednotlivych neuronti. Poskytuje tyto metody:

e Metoda teach - Provede uceni perceptronu na zadaném prvku trénovaci mnoziny.
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e Metoda rollback - Tato metoda vrati nastaveni perceptronu do stavu pred jeho
poslednim ucenim.

e Metoda divideA - Tato metoda provede umélé nastaveni neuronu. Jejim parame-
trem je ¢islo vstupu neuronu, ktery bude po provedeni této metody rozhodujicim
pro vystup perceptronu. Pokud bude hodnota tohoto na tomto vstupu kladna, bude
perceptron reagovat pozitivné a naopak.

e Metoda divideB - Tato metoda funguje podobné jako predchozi, jenom s tim roz-
dilem, Ze perceptron bude reagovat kladné v pripadé, Ze se na prislusném vstupu
perceptronu objevi zaporné ¢islo.

e Metoda all - Provede umélé nastaveni neuronu a to tak, Ze tento neuron reaguje
vzdy pozitivné.

e Metoda nothing - Provede umélé nastaveni neuronu a to tak, Ze tento neuron reaguje
vzdy negativné.

e Metoda getResult - Vrati hodnotu —1, nebo 1 podle nauceni neuronu.

8.1.4 Trida MemoryTrainingSet (implementuje ITrainingSet)

vvvvvv

této tfidy je to, ze mohou sdilet jeden seznam s prvky ptivodni trénovaci mnoziny a samy ob-
sahuji pouze ¢isla prvki, které jsou prvky jejich trénovaci mnoziny. Umoznuje tak vytvaret
jakysi vybér prvki z trénovaci mnoziny, aniz by dochazelo k jejich duplikovani.

Diky tomu dochézi k zna¢né tspore mista v paméti, protoze vektory trénovaci mnoziny

vvvvvv

o Konstruktor, ktery prijimé jako parametr referenci na seznam s prvky celé trénovaci
mnoziny

e Metoda length - Vraci pocet prvkia trénovaci mnoziny.

e Metoda addKey - Prida vektor se zadanym c¢islem do vybéru. Po vytvoreni instance
konstruktorem jsou ve vybéru vSechny prvky. Pro vyprazdnéni takto inicializovaného
vybéru pouzijeme tuto metodu s parametrem —1.

e Metoda goToStart - Nastavi iterovani na zacatek trénovaci mnoziny.

e Metoda hasNext - Pfi iterovani pres trénovaci mnozinu informuje o tom, zda-li je
dostupny dalsi prvek, nebo mnozina jiz skoncila.

e Metoda next - Vraci dalsi prvek trénovaci mnoziny pfi iterovani.

e Metoda nextIndex - Vraci index prvku nasledujiciho pii iterovani v seznamu s pi-
vodni trénovaci mnozinou.
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8.1.5 T¥fida Task

Pokud se zamyslime nad principem budovani rozhodovaciho stromu podle vySe popsaného
algoritmu zjistime, Ze musime uchovavat informace o tom, které podstromy je jesté potiebné
dobudovat a na jakych prvcich trénovaci mnoziny zac¢neme trénovat jejich korenové uzly.
Pro uchovavani téchto informaci o podstromu, ktery je nutné dotvotit, pouzivam tuto t¥idu.

e getNumber - Vraci ¢islo tlohy. Zpracovani tlohy vlastné znamené vytvotreni nového
uzlu podle vektort z trénovaci mnoziny. Nové vytvoreny uzel pak bude mit stejné
¢islo jako méla jeho tuloha.

e getDepth - Vrati hloubku, na které se bude nachéazet uzel vytvoreny touto tlohu.
Tuto informaci je nutné uchovavat, aby bylo mozné v pripadé prilisné hloubky stromu
ulohu prerusit.

e addKey - Prida ¢islo prvku z hlavni trénovaci mnoziny do trénovaci mnoziny pro
tuto tlohu.

e getTrainingSet - Vraci mnozinu trénovacich prvkid pro tuto tlohu.

8.1.6 Trida RamMemoryManager (implementuje IMemoryManager)

P1i postupném sestavovani rozhodovaciho stromu je nutné neustale udrzovat velké mnozstvi
informaci o tom, jaké vektory byly klasifikovany do které t¥idy, abychom mohli vytvofit uzel,
ktery tyto prvky bude déle délit.

Zpocatku jsem se domnival, Ze udrzované mnozstvi takovychto informaci by mohlo
narazet na pamétové moznosti pocitace. Chtél jsem umoznit implementaci riznych moznosti
uchovéani téchto informaci. Z tohoto divodu jsem vytvoril rozhrani IMemeryManager, které
umozni s témito informacemi pracovat, aniz by bylo dopfedu znamé jakym zptisobem budou
uchovavany. Ttidy implementujici toto rozhrani musi podporovat predevsim nasledujici
metody:

e Metoda newTask - Vraci nové vytvoreny objekt tfidy Task, ten zatim neobsahuje
informaci o trénovaci mnoziné.

e Metoda addTask - Ulozi objekt t¥idy Task do memory manageru, ktery ho zaradi
do fronty k budoucimu zpracovani.

e Metoda getTask - Ziska prvni objekt tiidy Task z fronty pro zpracovani.

e Metoda getNode - Vytvoii uzel zadaného ¢isla.

e Metoda saveNode - Ulozi nauceny uzel.

e Metoda getNodeslIterator - Vrati iterator, ktery prochazi postupné vsechny uzly.
e Metoda getNodesCount - Vraci pocet ulozenych uzli.

e Metoda getMaximalDepth - Zjisti maximéalni hloubku stromu.
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8.2 Rozsiteni jazyka DMSL

Pro uchovavani zadani a vysledkd dolovaci tilohy pro mij modul jsem musel rozsitit jazyk
DMSL o nékteré nové elementy. Je nutné udrzovat informace o zadéni ulohy (tyto informace
jsou uchovavany v DMSL elementu DataMiningTask) a o vysledcich dolovani (v DMSL
elementu Knowledge).

8.2.1 Rozsifeni elementu DataMiningTask

V elementu DataMiningTask jsou uchovavana data, kterd urcuji pouzity klasifika¢ni algo-
ritmus a jeho nastaveni. Tento element ma nasledujici tvar:

<!ELEMENT DataMiningTask ANY>
<IATTLIST DataMiningTask

name CDATA #REQUIRED
type CDATA #IMPLIED
dataMiningModelRef CDATA #IMPLIED>

Rozhrani pro préaci s klasifika¢ni tilohou jiz bylo dfive v systému vytvoreno. Element
pro popis klasifikaéni dolovaci tlohy se nazyva MineClassification a je definovan takto:

<!ELEMENT MineClassification>
<!ATTLIST MineClassification

dataMiningMatrixRef CDATA #REQUIRED
modelName CDATA #REQUIRED
classifAttribute CDATA #REQUIRED>

V atributu dataMiningMatrizRef je odkaz na dolovaci matici, v atributu modelName je
identifikovan typ modelu, ktery chceme vytvorit a v classAttribute se uchovava informace
o atributu, podle kterého se bude klasifikovat. Tento element bylo nutné rozsirit, a to
nasledujicim zptisobem:

<!ELEMENT NeuralNetworkTask>

<IATTLIST NeuralNetworkTask
maximalDepth CDATA #REQUIRED
errorTreshold CDATA #REQUIRED>

Atribut maximalDepth udédva maximalni povolenou hloubku stromu a atribut errorTre-
shold udava pocet tolerovatelnych chyb pri klasifikaci v jednom uzlu do jedné tridy.
8.2.2 Rozsifeni elementu Knowledge

K uchovavani ziskanych znalosti se v DMSL pouziva element Knowledge. Ten je definovan
nasledovné:

<!ELEMENT Knowledge ANY>
<IATTLIST Knowledge

name CDATA #REQUIRED
type CDATA #IMPLIED
dataMiningTaskRef CDATA #IMPLIED>
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V atributu name se uchovava nazev znalosti. V elementu type typ znalosti a v data-
MiningTaskRef nazev pouzité dolovaci tlohy. Vysledna sif bude reprezentovéna v jazyce
DMSL nésledujicim zptisobem. Kofenovy element je popsan takto:

<I/ELEMENT NeuralNetwork (Node+)>
<!ATTLIST NeuralNetwork

inputLength CDATA #REQUIRED
outputLength CDATA #REQUIRED
depth CDATA #REQUIRED
nodes CDATA #REQUIRED>

Atributy inputLength a outputLength uchovavaji informace o poc¢tu vstupd a poctu
t¥id, do kterych je mozné klasifikovat. Do atributu depth se pak uklada hloubka stromu a
do atributu nodes pocet uzlid stromu. Pro uchovavani informaci o jednotlivych uzlech se
pouziva nasledujici XML element:

<IELEMENT Node (Dimension+,Neuron+)>

<!ATTLIST Node
number CDATA #REQUIRED
depth CDATA #REQUIRED>

Cislo uzlu se uchovava v atributu number a hloubka jeho zanofeni ve stromu v atributu
depth. Informace pro predzpracovani dat do pozadovaného intervalu ma na starosti tato
znacka:

<!ELEMENT Dimension>
<IATTLIST Dimension

number CDATA #REQUIRED
resize CDATA #REQUIRED
shift CDATA #REQUIRED>

Atribut number udava ¢islo prvku ve vstupnim vektoru, pro ktery parametry plati. Atri-
buty resize a shift pak obsahuji potfebné parametry tohoto predzpracovani. Dalsi element
slouzi k ulozeni samotného neuronu:

<!ELEMENT Neuron (Con+)>
<IATTLIST Neuron

number CDATA #REQUIRED
bias CDATA #REQUIRED
consultant CDATA #REQUIRED>

Poradi neuronu v jednovrstevné siti se uchovava v atributu number. Nastaveni biasu pak
v atributu bias a ¢islo pfipadného konzultanta pro t¥idu odpovidajici pfisluSnému neuronu
v consultant. Jednotlivé vahy neuronu se zapisuji v XML znacce:

<!ELEMENT Con>

<VATTLIST Con
from CDATA #REQUIRED
weight CDATA #REQUIRED>

V tomto elementu atribut from udava, pro ktery prvek vstupniho vektoru tato véha
plati. V atributu weight se pak uchovava hodnota véhy.

31



Kapitola 9

Uzivatelské rozhrani modulu

Nejprve je nutné zadat informace o vstupnich datech. Poté musi uzivatel vyplnit zalozku
MiningTask (obrézek 9.1). V této zéaloZce se nejprve musi z nabidky Task type vybrat typ
ulohy. V nasem pfipadé zvolime clasification. Klasifika¢ni modul obsahuje vybér z nékolika
typt modelt, které mizeme pro klasifikaci pouzit. Typ modelu zvolime v nabidce Model
name. Pro pouziti mého modelu je nutné vybrat Neural network.

Nyni je mozné pristoupit k nastaveni parametra pro klasifikaci. Nejprve je tfeba v menu
Classified attribute vyznacit, ktery atribut obsahuje informaci kam prislusny vektor patri.
Tento atribut musi nabyvat celo¢iselnych hodnot od 0 do n — 1 pro klasifikaci do n tfid.

Data miner - inis.xml

File Functions
[ Database Explorer | Mining fields | Explicit interpretation | Treatment |  Mining Task | Resuts

Task type |clasification |v|

Model name |Neural network |v| Classified attribute |resum = result [IntL.. |V|

Phase: |Leaming |'|

Maximal depth: |10 |

Error treshold: |2 |

File with network:

| Back || Mine resuts |

Obrazek 9.1: Piiklad vyplnéné zalozky MiningTask

Nakonec nastavime parametry pro budovani stromu. Témito atributy jsou Mazimal
depth. Tento parametr udava, do jaké maximalni hloubky bude dolovaci algoritmus budovat
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vysledny strom. Druhym parametrem je errorTreshold, ten udava pocet pripustnych chyb
v jednom uzlu na jednu t¥idu. Po zadani vSech téchto nastaveni spustime dolovaci proces
klepnutim na tlacitko Mine results.

9.1 Interpretace vysledku

Vstupni mnozina dat pro nauceni modelu se rozdéli na tfetiny. Prvni dvé tfetiny prvka
se pouziji na uceni. Zbyvajici tfetina se pouzije pro otestovani kvality ziskaného modelu.
Informace o vysledcich dolovaciho procesu se zobrazi na karté Results (obrazek 9.2).

Data miner - iris.xmil EEE

File Funcuions

r Database Explorer |/Mining fields r Explicit interpretation |/Treatment |/ Mining Task rResuts |_

Network created

Depth: 3

Nodes: 6
Accurancy: 98.0%
Errors: 2.0%

0. 100.0%
1. 94.73684210526315%
2. 100.0%

| Save net

Obrazek 9.2: Priklad vysledné zalozky Results

Tato karta obsahuje tidaje o po¢tu uzli a hloubce stromu (parametry Depth a Nodes).
Déle pak o spravnosti klasifikace vektori, které byly uréeny pro testovani (parametry Accu-
rancy a Errors). Dtlezité jsou i udaje o spravnosti klasifikace prvki patficich do jednotlivych
tfid (v bilém okné dole).

9.2 Pouziti naucé¢eného modelu

Nauceny model lze pouzit ke klasifikaci neznamych dat. Tato data musi mit stejné atributy
jako data, na kterych byla sif naucena. Nejprve musime model ulozit pomoci tlacitka Save
net. Poté vytvorime novou tlohu pro klasifikovana data. Na zalozce Mining Task vybereme
v menu Phase polozku Using. Dolovaci tlohu spustime. Vysledky klasifikace budou uloZzeny

v docasné tabulce, kterou jsme zvolili v dialogu File — Options — Temporary Database
Table.
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Kapitola 10

Testovani

Pro ovéfeni spravné ¢innosti modulu je dobré zkusit ho pouzit na klasifikaci testovacich
dat. Pro otestovani jsem pouil tii testovaci mnoziny vektort.

Prvni dvé mnoziny maji pomérné malo prvkt a modul je tedy zpracuje pomérné rychle.
Tteti mnozina uz je nepomérné rozsdhlejsi a jeji zpracovani trva nékolik minut.

10.1 Prubéh testovani

U kazdé testovaci tilohy je tfeba nejprve pochopit, charakter vstupnich dat. Proto se snazim
zadani kazdé tlohy nejprve slovné popsat. Déle pak jsem pro kazdou tlohu vytvoril tabulku
se souhrnnymi daty o jejich prvcich. Témito adaji jsou celkovy pocet prvki, pocet prvka
vstupniho vektoru, pocet t¥id, do kterych je tfeba klasifikovat a pocty prvka v nich.

Dale pak povazuji za dtlezité popsat, jak dlouho vytvoreni modelu trvalo a jak je model
rozsahly. Za timto tcelem poskytuji informace o poctu uzli a nejvétsi hloubce stromu. Jako
udaj, ktery charakterizuje narocnost vytvoreni modelu uvadim délku jeho vypoctu na mém
notebooku. Samoziejmé se tento idaj lisi stroj od stroje, a proto zde uvadim nékteré jeho
parametry:

e Procesor: Intel Celeron M 1.5 GHz
e Operacni pamét: 512 MB DDR
e Java Virtual Machine: 1.6.0_.11-b03

Nejdilezitéjsi informaci o testu je, jak kvalitni model pro klasifikaci se ndm podafilo
vytvorit. Za timto tcelem uvadim procento spravné klasifikovanych vektoriu a dale pak
procento uspésnosti klasifikace pro jednotlivé tiidy.

Protoze generovani poc¢atecnich vah neuront je nahodné, vytvori se pri kazdém spusténi
ulohy jiny model. Z tohoto dtivodu jsem vzdy provedl uceni a testovani na zadané mnoziné
trikrat.

10.2 Problém izolovanych roha

10.2.1 Popis alohy

Prvni testovaci mnozina reprezentuje klasicky problém tzv. izolovanych rohd. Ten je zaji-
mavy tim, Ze neni linedrné separovatelny. V mém pfipadé je rozlozeni prvki z trénovaci
mnoziny naznaceno na obrazku 10.1.
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I“r‘nhl_.|l5l.t:|-:i:" +
“rohyB,txt"

+
++

-1.9 -

-2 1 1 1 1 1 1 1

Obrézek 10.1: Problém izolovanych rohi

Jednd se tedy o dvoudimenzionalni problém, kde se vektory klasifikuji do dvou t¥id.
Dalsi podrobnosti o trénovaci mnoziné se lze docist v tabulce 10.1.

Vlastnosti trénovaci mnoziny

Pocet prvkua vstupniho vektoru || 2
Pocet klasifika¢nich tiid 2
Pocet prvka 1. tiidy 20
Pocet prvku 2. t¥idy )
Celkovy pocet prvku 25

Tabulka 10.1: Vlastnosti dat pro problém izolovanych roht

10.2.2 Vysledky

Vysledky tiech pokusi o vytvofeni modelu jsou vypsany v tabulce 10.2.
Zavérem lze tedy Tici, Ze se modul s timto problémem vyporadal dobfe. VSechny testovaci
vektory byly totiz klasifikovany spravné. ¢as potiebny k nauceni je také bezproblémovy.
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| 1. M&feni | 2. Mé&Feni | 3. M&feni |

Hloubka stromu 4 9 2
Pocet uzlua 7 12 5
Celkova piesnost 100% 100% 100%
Chybovost 0% 0% 0%
Piesnost klasifikace 1. t¥idy 100% 100% 100%
Pfesnost klasifikace 2. t¥idy 100% 100% 100%
Délka vypoctu 2 sekundy | 2 sekundy | 2 sekundy

Tabulka 10.2: Vysledky klasifikace pro problém izolovanych rohu

10.3 Data o kosatcich

10.3.1 Popis alohy

Druha mnozina testovacich vektort obsahuje informace o kosatcich. Vstupni prvky obsahuji
informace o délce a Sifce okvétnich a kalisnich listki. Cilem tlohy je pak poznat podle téchto
udajl o jaky druh kosatce se jedna. Jednotlivé tfidy reprezentuji nasledujici druhy - Setosa,
Versicolor a Virginia.

Tabulka 10.3 obsahuje stru¢nou charakteristiku dat.

Vlastnosti trénovaci mnoziny

Pocéet prvka vstupniho vektoru | 4
Pocet klasifikaénich trid 3
Pocet prvki 1. t¥idy 50
Pocet prvkia 2. t¥idy 50
Pocet prvkt 3. t¥idy 50
Celkovy pocet prvka 150

Tabulka 10.3: Vlastnosti dat pro problém rozpoznavani kosatct

10.3.2 Vysledky

Vysledky pokusil jsou vypsany v nésledujici tabulce 10.4.
Bohuzel u této pokusné mnoziny se uz systému nepodarilo spravné zaradit vSechny
testovaci vektory. Nejvice chyb se objevilo pfi tfetim pokusu a to 8% chybné klasifikovanych

testovacich vektoru.

10.4 Vyhodnocovani Zadosti o prijeti

Posledni a nejrozsahlejsi testovaci mnozinu jsem ziskal ze stranek predmeétu ziskavani zna-
losti z databazi. Jedné se o ¢ast databize zadosti o prijeti ditéte do matetrské skolky. Tato
databaze vznikla v osmdesatych letech ve Slovinsku. V té dobé prevysoval pocet zadosti
moznosti prijeti.

Pro hodnoceni se vyuziva nékolika kritérii a to:

e rodic¢e (bézni, Gispésni, velmi Gspésni)
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| 1. M&feni | 2. Mé&Feni | 3. M&feni |

Hloubka stromu 3 3 3
Pocet uzlu 4 5 4
Celkova piesnost 96% 98% 92%
Chybovost 4% 2% 8%
Piesnost klasifikace 1. t¥idy 100% 100% 94,118%
Presnost klasifikace 2. tfidy 94,44% 94,74% 100%
Pfesnost klasifikace 3. t¥idy 94,44% 100% 83,333%
Délka vypoctu 3 sekundy | 3 sekundy | 3 sekundy

Tabulka 10.4: Vysledky klasifikace pro problém rozpoznavani kosatci

péce (vhodné, méné vhodnd, nevyhovujici, kritickd, velmi kriticka)

typ rodiny (kompletni, doplnéna, netiplna, péstounska)

pocet déti (1, 2, 3, vice)

e bydleni (vhodné, méné vhodné, kritické)
e penize (vhodné, méné vhodné)

Kazdy tento kategoricky atribut jsem zakédoval v kédovani 1 z n. Zadosti o pfijeti jsou
pak rozdélovany do péti kategorii s rostouci prioritou:

1. Nedoporucuje se

2. Doporucuje se

3. Velmi se doporucuje
4. Prioritni

5. Velmi prioritni

Vlastnosti trénovaci mnoziny

Pocet prvku vstupniho vektoru 27
Pocet klasifika¢nich trid 5
Pocet prvki 1. t¥idy 4092
Pocet prvka 2. t¥idy 2
Pocet prvki 3. tridy 316
Pocet prvku 4. tfidy 4066
Pocet prvki 4. t¥idy 3838
Celkovy pocet prvku 12314

Tabulka 10.5: Vlastnosti dat pro problém klasifikace zadosti o prijeti
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10.4.1

Vysledky

Vysledky tfech spusténi dolovaciho algoritmu jsou v tabulce 10.6.

|

| 1. Mé&Feni

| 2. M&Feni | 3. Mé&feni

Hloubka stromu 11 11 11
Pocet uzlua 169 132 128
Celkova presnost 93,71% 94,67% 94,91%
Chybovost 6,29% 5,33% 5,09%
Piesnost klasifikace 1. t¥idy 99,93% 99,93% 100%
Piesnost klasifikace 2. t¥idy 0% 0% 0%
Presnost klasifikace 3. t¥idy 78,89% 82,35% 84,146%
Presnost klasifikace 4. tfidy 92,42% 92,97% 93,78%
Piesnost klasifikace 5. tiidy 89,75% 91,86% 91,47%
Délka vypoctu 310 sekundy | 301 sekundy | 288 sekundy

Tabulka 10.6: Vysledky klasifikace pro problému zadosti o pfijeti
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Kapitola 11
Zaver

V této kapitole bych chtél struéné zhodnotit vysledky své prace. Vyuziji proto zadani, které
jsem obdrzel po vybéru tématu bakalarské prace. Toto zadani obsahuje nékolik bodti, které
jsem meél splnit. Pokusim se je tedy zrekapitulovat.

11.1 Problematika ziskavani znalosti z databazi

V priibéhu préace jsem se seznamil s tim, co se rozumi pod pojmem ,znalost“ a se zaklady
procesu, ktery k ziskavani znalosti vede. Dozvédél jsem se, jaké rozliSujeme druhy tloh pii
dolovani z dat. Principy téchto tloh jsem pochopil a snazil jsem se je stru¢né popsat v prvni
kapitole této prace.

Podrobnéji jsem se vénoval tloze klasifikace. Naucil jsem se, jaké algoritmy se k feseni
této ulohy pouzivaji a jaké maji vyhody a nevyhody.

11.2 Systém pro ziskavani znalosti vyvijeny na FIT

Poznal jsem, k ¢emu je mozné pouzit a jak pracuje systém pro ziskavani znalosti vyvijeny
na nasi fakulté. Seznamil jsem se také s jeho rozsahlymi moznostmi pro predzpracovani dat.
Dale mé zajimalo, jak tento systém pracuje a jakou ma architekturu. Nastudoval jsem
zejména, jak je mozné tento systém rozsirit o novy modul, ktery bude fesit dalsi dolovaci
ulohu. Tyto znalosti jsem pozdé&ji vyuzil pro vytvoreni nového modulu pro klasifikaci.

11.3 Sestaveni navrhu nového modulu

Po dohodé s vedoucim prace jsem se rozhodl implementovat modul pro klasifikaci, ktery
by vyuzival neuronovych siti. Abych mohl tento modul implementovat, musel jsem se nej-
prve seznamit s problematikou prace neuronovych siti. O této problematice pojednava treti
kapitola mé prace.

Naudil jsem se, jak pracuji nékteré modely, které se pouzivaji k simulaci neuronovych
siti. Jak se tyto neurony uci a jak mohou byt navzajem usporadany. Také jsem poznal, jak
je mozné téchto umélych neuronovych siti vyuzit k feSeni nékterych dolovacich tloh.
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11.4 Implementace modulu

Jakmile jsem védél, jaky bude acel modulu a jaké algoritmy k jeho préci vyuziji, bylo nutné
tento modul naprogramovat. Pro implementaci jsem musel navrhnout t¥idy, které pouziji a
postupné je naprogramovat.

Takto vznikly program jsem nésledné zabudoval do systém pro ziskavani znalosti a
vytvoril potfebna rozsifeni jazyka DMSL. Program se stal soucasti jiz vytvoreného modulu
pro klasifikaci. Ten nyni umoznuje vytvofit rozhodovaci strom, SVM klasifikdtor a nové
také neuronové sité.

11.5 Zhodnoceni vysledku

Vytvoreny modul jsem otestoval na tfech mnozinach vstupnich dat s réiznym rozsahem a
slozitosti. Vysledky testt se vZdy pohybovaly nad 90% uspésnosti.

Za nevyhodu modulu povazuji piedevsim dobu zpracovani rozsahlejsich dat. Ta je zptu-
sobena predevsim pouzitim pocket algoritmu pri uceni perceptronu. Druhym problémem
o tom, které vektory jsou soucasti trénovaci mnoziny, odpovidajici ur¢itému uzlu.

Naopak velkou vyhodou je rychlost klasifikace jiz nauceného systému. Ta je dana tim, ze
pri tomto procesu neni nutné vyhodnocovat vSechny uzly nauc¢eného stromu. Pocet neuronti,
u kterych je nutné spocitat vystup, je casto podstatné nizsi nez u béznych neuronovych siti.
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