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Abstrakt

Tato prace se zabyva empirickym porovnavanim tradi€nich modeld a meta-modell
v Ulohach klasifikace. Na 20 datovych souborech je statisticky porovnana piesnost 12
modeli programu RapidMiner.

V druhé ¢asti je popsana vlastnoru¢né naprogramovana aplikace v programovacim
jazyce C#, ktera implementuje 6 modelt. Ctyfi znich jsou porovnany s modely
ekvivalentnimi modely programu RapidMiner.
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Abstract

This thesis deals with empirical comparison of traditional and meta-learning models in
classification tasks. Accuracy of 12 RapidMiner models was statistically compared on
20 data sets.

Second part of this thesis consists of description of self-programed application in
programing language C#, which implements 6 different models. Four of those are
compared with equivalent models of program RapidMiner.
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1 UVOD

Obor strojového uceni ziskdva v poslednich letech velkou popularitu. Ackoliv je
tento obor teoreticky rozpracovany jiz nékolik desetileti, k opravdovému prilomu doslo
az s rozmachem vypocetni techniky. Protoze neustale nabyva mnozstvi dat, které nas
v naSem Zivoté obklopuje, je vyhodné a nékdy dokonce nezbytné automatizovat stéle
vice ¢innosti, u kterych jsme donedavna byly odkéazani na lidskou silu.

Velké nadnarodni spolecnosti investuji obrovské finanéni prostfedky do vyvoje
technologii, které jsou schopné provadét ukony donedavna provadéné pouze lidmi.
Mezi Cinnosti, které stroje dnes jiz bézné zvladaji, patii rozezndvani feci, obrazu a
psaného textu. Tohoto ohromného pokroku bylo mozné dosahnut hlavné diky
strojovému udeni.

wewvr

Cilem této prace je empiricky porovnat tradi¢ni a meta-learningovy  piistup
k modelovani klasifikacnich dloh. Pro tento ucel byli vybrani popularni zastupci z obou
kategorii a otestovani na 20 datovych souborech.

Hlavni ¢ast porovnani byla provedena pomoci programu RapidMiner. Zaroven vSak
byla v ramci prace vytvorena aplikace v programovacim jazyce C#, ktera implementuje
nekolik modelii obou kategorii.

Cilem préce je porovnat modely a pokusit se stanovit, zda a za jakych okolnosti se
vyplati meta-learningové modely pouZit.
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1.1 Definice klasifika¢ni ulohy

Strojové uceni (Machine Learning) je védni disciplina zabyvajici se algoritmy a
postupy, které umoznuji strojum proces uceni. Jde o jednu z disciplin, ktera spada do
oblasti umelé inteligence (Artificial Intelligence). Pro svoje ucely do velké miry vyuziva
oblasti pravdépodobnosti, statistiky a optimalizace. Strojové uceni mizeme dale rozd¢lit
na uceni s ucitelem (Supervised learning) a uceni bez ucitele (Unsupervised learning).
Uceni sucitelem zahrnuje nejcastéji tlohy klasifikacni (Classification) a regresni
(Regression). Regrese spo¢iva v hledani funkénich zavislosti v datech, které umoznuji
predikovat vystupni kvantitativni veli¢inu. Princip klasifikace je do jisté miry obdobny,
ale je hledana funk¢ni zavislost dat, ktera od sebe efektivné separuje instance riznych
tfid, tedy kvalitativnich veli¢in. Dal$i text je zaméfen pouze na predstaveni raznych
Klasifika¢nich modeld tlohy, ale podstatna ¢ast z nich ma ekvivalentni regresni modely.
[14]

Pro zjednoduSeni jsou Vv teoretické ¢asti prace definovany postupy pro tzv. binarni
klasifikaci, tedy klasifikaci do dvou tfid, nejcastéji reprezentovany dvojici hodnot {0,1},
pripadné {—1,1}. VSechny rozebirané modely bud'to zvladaji klasifikaci do vice tfid,
nebo Ize aplikovat postup klasifikace one-versus-the-rest, kdy je vyhodnocovana jedna
tiida proti zbytku, a nebo one-versus-one, kdy je vyhodnocovana kombinace vSech
moznych dvojic. [26]

Je nutné zminit, ze toto jednoduché feSeni ma své neduhy. Pti opakovaném déleni
vstupniho prostoru se mohou v souhrnném feseni vyskytovat oblasti, které jsou soucasti
nékolika rtiznych podprostort dil¢ich feseni, a tak vznikad nejistota spravného feSeni.
[19]

1.1.1 Problematika dat

Nejobecnéjsim zpisobem déleni dat je déleni na data kvantitativni a kvalitativni.
Kvantitativni data jsou ¢iselné hodnoty, u kterych lze definovat velikost a rozdil mezi
dvéma hodnotami. Kvalitativni data mohou byt nominalni a ordinalni. Ordinélni data
lze setadit podle velikosti, ale nejde urcit, jaky je mezi dvéma hodnotami rozdil,
Vv ptipad¢ nominalnich dat nejde urcit ani potadi. [14]

VSechny modely pracuji sdatovymi soubory, tedy s naméfenymi daty,
reprezentujicimi  realnou dlohu. Jednotlivé prvky datového souboru budou
v nasledujicim textu nazyvany instance. Pod timto pojmem je myslena poloZka dat,

dand vstupnimi parametry a vystupni veli¢inou, v piipad¢ klasifikace kvalitativni.
Vstupni parametry budou dale téZ nazyvany atributy a mohou byt jak kvantitativni, tak
kvalitativniho charakteru.

Modely strojového uceni reprezentuji nalezené zavislosti v datech. Tyto zavislosti
jsou vyuzivany k predikci vystupni veli¢iny pro nova data.

Data mohou byt vysledky méteni, vyhodnocend data ankety, data nasbirana interakci
se zékazniky atp. Pfi odvozovani skutecnosti z téchto dat je tfeba brat ohled na mozné
nespravné informace, které data obsahuji. Data obsahuji chyby méfeni, vysledky ankety
obsahuji 1zivé vypovédi, nebo dokonce v datech Upln¢ chybi dllezitd informace
ovlivitujici vyhodnocovanou veli¢inu. V mnohych Glohach byvaji data velmi zaSuména,
tedy obsahujici velky podil chybovych dat (v angli¢tiné outliers), nebo nékteré instance
nemaji hodnoty u nékterych atributt.
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U problému skute¢ného svéta je velice Casty problém v nedostatku dat, protoze
ziskavani kvalitnich dat je finan¢n¢ i Casové narocné. Timto faktem je také ovlivnén
vybér modelu, protoze nékteré modely snaseji omezené mnozstvi dat 1épe, nez jiné.
Zaroven je vybér modelu ovlivilovan typem vstupnich dat, tedy hodnotami atributd,
protoze ne vSechny modely umi pracovat jak s kvalitativnimi, tak kvantitativnimi
veli¢inami.

1.1.2 U¢eni modelu

Uceni modelu spociva v hledani funkéni zévislosti mezi vstupnimi veli¢inami a
vystupni veli¢inou, kterd co nejlépe reprezentuje danou ulohu. Pfi uceni s ucitelem je
potieba stanovit chybovou funkci, coz je vlastné zpétnd vazba, ktera urcuje, jak dobfe se
dany model blizi tréninkovym datim.

V pfipadé regresni Glohy miZe byt ptikladem chybové funkce L(y,f(Xx)) =
(v — f(x))?, kde y piedstavuje skutecnou vystupni hodnotu udanou daty a f(x) je
vystupni hodnota modelu ziskana na zaklad¢ vstupnich dat. Protoze u diskrétnich
veli¢in nelze stanovit vzdalenost mezi jejimi hodnotami, je v ptipadé klasifika¢ni ulohy
nahrazena jinou penaliza¢ni funkei. [13]

VeliCina ¢ mtiZze nabyvat K raznych diskrétnich hodnot. Je zvykem chybovou funkci
reprezentovat matici L (ndkladova matice) o rozmérech K X K. L ma na diagonéle
hodnotu 0 a vSude jinde pozitivni hodnoty. L(k, ) je cena, kterou je placena nespravna
klasifikace, tedy napiiklad klasifikace skute¢né tiidy G, jako nespravnou tiidu G;.
Obvykle je cena Spatné klasifikace stanovena stejna pro vSechny tfidy, ale v nékterych
redlnych problémech je tato rozdilna penalizace Zadouci. Napiiklad v pFipadé
Klasifikovani, zda pacient trpi zakeinou chorobou, je bezpochyby vhodné&jsi, aby model
daval vétsi daraz na chybu falesné negativni klasifikace, neZ je tomu u faledné pozitivni
Klasifikace. [13]

Ne ve vSech datovych souborech jsou vSechny tfidy zastoupeny stejné. Pokud je
v datech Cetnost nékteré tiidy v porovnani s ostatnimi tfidami nizka, je pravdépodobné,
Ze bude spravnost jeji predikce omezena. Pokud je tomu tak, je moZné pomoci
nakladové matice zvySit vyznamnost této ttidy.

1.2 ReSerse tradi¢niho a ensemble pristupu k modelovani

V ramci reserSe nebyla nalezena zadna studie, ktera by plo$né€ porovnavala tradi¢ni a
meta-lerningové modely na vétSim poctu datovych soubort. Nejcastéji byly nalezeny
¢lanky porovnavajici tradiéni modely s jeho ensemble verzi.

Mezi vSemi tradi€nimi modely je rozhodovaci strom konzistentné mnoha zdroji
([13], [19], [21] a [26]) oznaCovan jako ten, ktery ma nejvétsi piinos z meta-
learningového ptistupu.

Pro model k-nejblizsich sousedi byl v ¢lanku [12] navrhnut zpasob jak zlepsit jeho
robustnost pomoci Boostingu.

V [25] je na 13 datovych souborech dosaZzeno lepSich vysledku pomoci Bagging
SVM ensemble oproti jeho prosté formé, na druhou stranu v [24] nebylo vyznamné
zlepSeni SVM pomoci ensemble metod prokézano.
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V ¢lanku [11] je porovnavano 11 tradi¢nich a 4 ensemble modely na problému
odhadovéni podilu alkoholu v hroznovém vin¢ béhem dozravani. NejlepSich vysledkt
dosahl Bagging s base modelem REPTree. Clanek vSak porovnava modely pouze na

jednom datovém souboru.

Dalsi ¢lanek porovnavajici tradi¢ni metody s meta-learnigovymi je [3] ve kterém je
zkoumano rozeznavani skladani proteinti. V tomto ¢lanku byla pouzita témét identitcka
sestava modeld jako v této bakalarské praci a to (k-nejblizsich sousedii, Naivni Bayesiiv
klasifikator, rozhodovaci stromy, metoda podpiirnych vektorit, Neuronové sité, Bagging
a Boosting). Podle dosazenych vysledku se jako nejlepsi jevil Boosting s rozhodovacim

stromem.

Nebylo prokazano zadné vyrazné zlepSeni pii vytvafeni ensemble

Neuronovych siti a v piipadé¢ SVM doSlo dokonce ke zhorseni.

1.3 Pouzita terminologie

(Kapitola 1.1)

Strojové uceni (Machine Learning) —
védni  disciplina  zabyvajici  se
algoritmy a postupy umoziujici
strojiim proces ucenti;

Umélé inteligence (Artificial Intelligence)
— védni obor zabyvajici se technologii,
ktera  projevuje  jisté  znadmky
inteligence;

Uceni s ucitelem (supervised learning) —
typ uceni, pii kterém dochazi k zpétné
vazb¢ na zaklad¢ uspéchi a nelspéch;

Uceni bez ucitele (unsupervised learning)
— typ ucleni bez zpétné informacni
vazby Ulohy;

Regresni uloha (Regression) — uloha
uceni sucitelem, na =zakladé které
dochdzi Kk wurCovani kvantitativni
vystupni veli¢iny;

Klasifika¢ni Uloha (Classification) -
Uloha uceni s uditelem, na zakladé
které dochazi urcovani kvalitativni
vystupni veli¢iny;

Binarni klasifikace — klasifika¢ni tiloha
s vystupni tfidou nabyvajici dvojice
hodnot;

One-versus-the-rest, one-versus-one -—
postupy pro prevedeni  binarni
klasifikacni metody na  metodu
klasifikujici libovolny pocet tfid;

Instance — jeden datovy zaznam;

Atributy - vstupni parametr datového
zaznamu;

Outliers - instance, kterd neni
reprezentativni  vzorek  zkoumané
zavislosti;

Chybové funkce — zpétna vazba procesu
uceni. Udava informaci, jak dobfie
model reprezentuje tréninkova data;

Nékladovd matice -  kvalitativni
ekvivalent chybové funkce;

(Kapitola 2.1)

Instance based learning — uceni na bazi
instanci;

Liné/neparametrické metody (lazy/non-
parametric methods) - metody, u
kterych v tréninkové fazi nedochazi
K uéicimu procesu;

Normalizace - proces transformace
vstupnich hodnot do ur¢eného rozsahu;

Kletba dimenzionality (curse  of
dimensionality) — neschopnost modelu
dobfe se vypotadat s problémy
s velkou dimenzi vstupniho prostoru;

Euklidovska metrika - ptedpis definujici
vzdalenost dvou prvkia v n—rozmérném
prostoru;

(Kapitola 2.2)

Decision Tree — rozhodovaci strom;

Random Tree — nahodny strom;

Decision Stump — specialni rozhodovaci
strom s hloubkou 1;
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Uzel (node) — zéakladni stavebni prvek
stromu;

Vétev (branch) — spojeni mezi dvéma
uzly;

List (leaf) — uzel na konci struktury;

Kofenovy list (Root Node) — uzel na
vrcholu struktury stromu;

Hloubka (depth) — pocet uzli mezi
kotenovym uzlem a listem;

Informaéni zisk (information gain),
Giniindex - jsou to kritéria pro
hledani optimalni rozhodovaci hranice;

Profezavani  (pruning) -  redukce
pfebyteénych vétvi stromu za ucelem
zlepSovani klasifikace;

Error-Complexity, Reduced-Error -
Razné algoritmy pro profezavani
rozhodovacich stromu;

Bias — droven odchylky modelu od
tréninkovych dat;

Variance — Uroven rozptylu jednotlivych
feSeni modelu;

Ensemble, meta-learning - vzajemné
zaménitelné pojmy popisujici ptistup
k modelovani;

Preuceni (overfitting) — model je naucen
na datovém souboru i zavislosti, které
v datovém souboru neexistuji;

(Kapitola 2.3)

Neural Net — neuronova sit’;

Neuron - zakladni vypocetni jednotka
sit¢ inspirovand funkci bun¢k centralni
mozkove soustavy;

Preceptron — model neuronové sité
s jednou skrytou vrstvou;
Vicevrstvy  preceptron  (multilayer

preceptron) — model neuronové sité
obsahujici vice nez jednu skrytou
vrstvu;

Aktivaéni funkce - tato funkce obecné
transformuje vstupni proménné blize
nespecifikovanym  zplisobem  na
vystupni, bézné se pouziva Sigmoid
funkce;

Softmax — specialni druh aktiva¢ni funkce
pouZzivany na vystupu neuronove site;

Back — propagation — algoritmus uceni
neuronove site;

Véhy (weights) — parametr urCujici vliv
jednotlivych prvk site;

Suma ¢tvercu odchylek (sum-of-squared
errors), vzajemna entropie (cross
entropy) — chybové funkce pouZivané
neuronovymi sitémi;

Linearni logisticka regrese
logistic  regression) -
klasifika¢ni model;

Pravidlo predcasného zastaveni (early
stopping rule) — omezeni poctu iteraci
algoritmu back-propagation;

Gradient descent metody - metody
hledani lokalniho minima sledovanim
poklesu gradientu, tohoto postupu
vyuziva algoritmus back-propagation;

Learning rate — parametr, ktery urcuje,
jak moc jsou aktualizovany vahy
v kazdém kole back — propagation;

Online — zpisob uc¢eni modelu;

Line search — metoda pro optimalizovani
learning rate parametru;

Weight decay - penalizace chybove
funkce neuronové sit¢ predchdzejici
preucenti;

Ridge regression — metoda penalizace
chybové funkce pro linearni modely;

(linear
linearni

(Kapitola 2.4)

Naive Bayes Classifier — naivni Bayesuv
Klasifikator;

Bayesuv teorém - pravdépodobnostni
teorém o ovlivilovani podminéné
pravdépodobnosti  jeho  opacnym
jevem;

Apriorni  (prior) pravdépodobnost ~—
pravdépodobnost predstavujici
predpoklad o charakteristice problému;

Vérohodnost (likelihood) -
pravdépodobnost jednotlivych hypotéz;

Posteriorni (posterior) pravdépodobnost
- vysledna pravdépodobnost
ptredstavujici normalizovanou
kombinaci apriorni pravdépodobnosti a
vérohodnosti;
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Maximum a posterior (MAP) — pravidlo

pro urcovani klasifikaéni tfidy na
zaklade posteriornich
pravdépodobnosti;

Bayesuv optimalni Kklasifikator (Bayes
optimal classifier) — teoreticky postup
uréeni klasifikaéni tfidy na zakladé
bayesova teorému;

Log-Sum-Exp — metoda ptevedeni cisel
do logaritmické soustavy pro praci
s velice malymi Cisly;

(Kapitola 2.5)

Support Vector Machines (SVM) -
metoda podptrnych vektort;

Off-the-shelf model — model, ktery je
schopny fungovat bez komplikovaného
nastaveni;

Sparse FeSeni — feSeni, které je zavislé na
malém poctu parametri, vtomto
pfipadé¢ instanci;

Linear Discriminat Analys (LDA) -
linearni klasifika¢ni model;

Marginalni oblast — oblast, ve které se
nenachdzeji instance mezi rozhodovaci
hranici a prvnim podpturnym vektorem,;

Slack proménné — proménné umoziujici
vyskyt instanci na nespravné strané
rozhodovaci hranice;

Quadratic programming with linear
inequality constraints — speciélni
pfipad matematického optimaliza¢niho
problému;

Lagrangeovy multiplikatory — metoda
feSeni problému hledani extrému
funkce;

Kernel metody — metody vyuZivajici
kernel funkci, transformuji problemu

na problém vevyssi dimenzi bez
nutnosti transformace soufadnic
puvodnich dat;

Nadrovina (hyperspace) - soucast
prostoru s n-1 dimenzi;

Inner product- matematicka operace

dvou prvkii,

(Kapitola 3)

Boosting, Bagging -
ensemble metody;

Slaby (weak) model — model, ktery je jen
o néco lepsi nez ndhodny vybér;

Silny klasifikator (strong classifiers) -
model, ktery sdm o sobé dosahuje
dobrych klasifika¢nich schopnosti;

Kombinace Klasifikatora (combining of
classifier) — metoda kombinujici rizné
modely s cile ziskani lepsi predikce;

Soubor slabych modelid (ensambles of
week learners) — model kombinujici

homogenni

rizné slabé modely scile ziskani
modelu s velkou predikéni schopnosti;
Rozpoznavani vzoru (pattern
recognition) —  odvétvi  umélé
inteligence;
Base model - dil¢i model ensemble
modelu;

Committe — soubor modely;

(Kapitola 3.1)

AdaBoost, MadaBoost, BrownBoost,
FilterBoost — varianty Boosting
modeli

Sekven¢ni ensemble (sequential
ensemble) — ensemble model, ve
kterém jsou base modely vytvaieny
postupng;

Aditivni modelovani - postup

modelovani, ve kterém jsou modely
aditivné spojovany;

Exponenciélni chybové funkce - druh
chybové funkce;

Occamovo ostii (Occam’s
teoretick¢é  kritérium  pro
spravného modelu;

Bayesian learning — Bayesovské uceni;

razor) -
vybér

(Kapitola 3.2)

Paralelni ensemble (parallel ensemble) -
ensemble model, ve kterém jsou base
modely vytvafeny nezavisle na sobg;

Bootstrap — metoda urcovani chyby
modelu;
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Bootstrap  rozloZzenich -  rozloZeni
datového  souboru  vygenerované
pomoci bootstrap metody;

Hlasovani (voting) - kombinovani

predikce hlasovanim kazdého modelu;
Random Forest, VR-Tree — specialni
ptipady Bagging modelu;

(Kapitola 3.3)

Crisp label — vektor obsahujici pocet
prvkd, rovnajici se poctu klasifikacnich
trid;

Majority Voting, Plurality Voting,
Weighted Voting, Soft Voting,
Stacking — kombina¢ni metody;

LOOCV validace - vynech-jednu-
instanci kiizova validace;

Modely prvni uarovné  (first-level
learners) — nazev base modelu pro
Stacking metody;

1.4 Seznam pouzitych notaci

(Kapitola 1.1)

f(x;) — funkéni zavislost reprezentujici
model (predikce modelu na instanci i)

y;- skutecna tiida instance 1.

L(-,-) — libovolnou chybova funkce.

L(:,") — ndkladova matice

x; — vektor vstupnich veli¢in

D, — mnoZina tréninkovych dat

(Kapitola 2.1)

p,d —pocet vstupnich atributl

N — pocet instanci

N, — instance k-tého nejblizSiho souseda

a;(x;) —hodnot j-tého atributu vstupniho
vektoru x;.

d(-,) — metrika definujici vzdalenost
bodu.

(Kapitola 2.2)
H(S) — entropie

Model druhé drovné (second-level
learner) — model kombinujici base
modely pro Stacking metody;

(Kapitola 4.1)

Pomér rychlosti-presnosti-komplexnosti
(speed-accuracy-complexity tradeoff) —
kritéria vybéru modelu;

Misclassifiaction rate — pomér Spatné
klasifikovanych dat;

K¥iZzové validace (cross validation) -
metoda urceni piesnosti modelu,

(Kapitola 4.2)

5-fold, 10-fold —Typy ktizové validace

Shuffeled sampeling, stratified
sampling — metody déleni datového
souboru;

1(A,S) — informa¢ni zisk

S; — podmnozina datového souboru pfi
tvorbé rozhodovaciho stromu.

¢ — klasifikacni tfida

(Kapitola 2.3)

Zy — skryté jednotka (hidden unit)
neuronove sité

Ty — vystup tfidy Kk neuronové sité

o(v) — Aktivaéni funkce sigmoid
neuronove sité

9x(T) — aktivacni funkce softmax

a,, — vahy vstupll neuronové sité

Bm — Vahy vystupu skryté vrstvy
neuronove sité

R(0) — suma ¢étverct odchylek (sum-of-
squared error) chybova funkce

¥y, — learning rate

J (@) — penalizace chybové funkce

A — nastavitelny parametr penalizace
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(Kapitola 2.4)

P(y|x) — podminéna pravdépodobnost
oc-proporcinalni

(Kapitola 2.5)

p — parametr roviny v p rozmérném
prostoru

&, — slack proménna

sign(x) — funkce vraci 1 v pfipadé ze x
nabyva pozitivnich hodnot -1 v piipadé
negativnich hodnot

M — je Sitka marginalniho pasu

(Kapitola 3.1)

G (x) —ensemble model (Boosting a
Bagging) nebo obecné klasifikaéni
model.

G (x) — base model

B vaha ptirtstku modelu plati a,,, =

2Bm.
a,,- véha base modelu
(Kapitola 3.2)
Gp(x) — base model (Bagging)

(Kapitola 3.3)

H(x) —ensemble model
h,, — base model
w,, — vaha base modelu

fint — base model trénovany na viech
tréninkovych datech kromé¢ instance i

(Kapitola 4.1)

err — chyba modelu
I(-) — vraci hodnotu 1, pokud je - pravdivé
a 0 v opaéném ptipad¢

(Kapitola 4.2)

f~® _ obecny model trénovany na véech
kromé i-té instance

(Kapitola 4.3)

C~* — soubor modeli trénovanych na
Bootstrap rozloZeni neobsahujicim
instanci i

f*P — model trénovany na datech
vygenerovanych bootstrap rozloZzenim

(Kapitola 5.4)

p — obecné pravdépodobnost
u — stfedni hodnota normalniho rozlozeni
a? - rozptyl
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2 TRADICNI MODELY

Tradicni modely spocivaji ve vytvoreni jednoho modelu pro tucel klasifikace.
Ackoliv jak bude v dalSich kapitolach jest€¢ zminéno, neni jednoduché pomoci této
definice striktn¢ rozhodnou u v§ech modeld, zda patii mezi tradi¢ni modely, nebo ne.

Tradi¢ni modely se tfidi podle velmi bohaté Skaly riznych kritérii. V této kapitole
Jjsou rozebirany zastupci nejznaméjsich a nejpopularnéjsich z nich.

2.1 Uceni zaloZené na instancich (Instance based learning)

Metody tohoto typu jsou zaloZeny na piedpokladu, Ze podobnost instanci ve
vstupnich datech, zna¢i podobnost v datech vystupnich. Vstupnimi daty jsou mysleny
hodnoty jednotlivych atributl a daty vystupnimi jsou klasifika¢ni tfidy. Podobnost je
vyhodnocovéna ve smyslu vzdalenosti neboli Iépe blizkosti. Tato vzdalenost je
definovdna metrikou, bézné euklidovskou. Na zéklad¢ tohoto ptedpokladu lze velice
jednoduse a efektivné klasifikovat.

Patfi mezi takzvané liné (lazy) metody, nékdy také nazyvané neparametrické. Pro
liné metody je specifické, Ze nevytvari zadny model. Vypocet je vzdy provadén az pii
urc¢ovani nového prvku podle uloZenych instanci. Z toho zaroven plyne jeho slaba
schopnost extrapolace, protoze model je schopny efektivné predikovat pouze v prostoru,
ve kterém je dostate¢né pokryti ulozenymi zaznamy. [14]

S ohledem na vypocetni naro¢nost maji tyto metody sva uskali. Se stoupajicim
je v ptipadé¢ velkych datovych souborl potiené fesit. Obecné jsou dva piistupy feSeni
tohoto problému, které je mozné i kombinovat. Prvni pfistup, je zmenSeni oblasti, ve
které se hledaji blizké instance, takze je vstupni prostor rozdélen do ne nutné
disjunktivnich podmnozin, ve kterych se hledaji blizké instance, a tim lze efektivné
zmen§it naro¢nost ulohy. Druhd mozZnost je, uchovavat pouze podmnoZinu instanci
V paméti modelu, a ty potom pouzivat pro urcovani tiidy. Vybér podmnoziny instanci je
mozné provadét na zakladé prispévku k uréovani t¥idy, nebo hustoty pokryti vstupniho
prostoru. [14]

Za ptedpokladu, ze neni zadouci néktery atribut zvyhodnit nebo naopak penalizovat,
je pro spravnou funkci instanénich modela dulezité, normalizovat vstupni data. Protoze
je hledana podobnost ve vstupnim prostoru na zakladé vzdalenosti, je Zadouci, aby mély
vSechny atributy stejny podil na urCovani vystupu. Toho Ilze dosdhnout
transformovanim rozsahu hodnot kazdého atributu na nové rozlozeni v definovaném
rozsahu (napiiklad 0-10). V praxi to mize predstavovat problém, protoze neni zaru¢eno,
Ze klasifikovana data budou v rozsahu ptvodnich vstupnich hodnot. V tomto piipad¢ je
nutné stanovit, jak bude nakladano s daty, ktera jsou mimo rozsah [14].

Hlavnim problémem metod, hledajicich blizké instance ve stavovém prostoru, jsou
ulohy s velkym mnozstvim atributi. Pocet atributii urCuje pocet dimenzi stavového
prostoru. Se zvysujicim se poctem dimenzi prestava byt koncept blizkého okoli bodu
jednoduse identifikovatelny. Tento fenomén se nazyva kletba dimenzionality (curse of
dimensionality) poprvé piedstaven v [23].
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2.1.1 K-nejblizsich sousedii (k-nearest-neighbor)

K-nejblizsich sousedu je jeden z nejjednodussich modelt patficich do skupiny uceni
na bazi instanci. Pro uceni jsou pouzita veskera dostupna data. Ttidu G (x) uréime podle
toho, do jaké tfidy patii K-nejblizSich sousedd. Hledani nejbliz§iho souseda N, v p-
dimenzionalnim prostoru podle euklidovské metriky, I1ze matematicky popsat jako

P
. 2
N, = arg min Z(aj(xi) —a;j(x,)", (2.1.1)

J=1

kde D, je mnoZina tréninkovych dat obsahujici prvky x;. K prvku x, se hleda
nejblizsi soused. Veli¢ina a;(x) predstavuje hodnotu j-tého atributu vstupniho vektoru
x. Pocet dimenzi vstupniho prostoru je znacen p. [14]

Takto je nalezeno K - nejblizsich sousedt. Predikovany label je potom uréen jako
nejcastéji zastoupena tiida mezi sousedy. V piipad¢, kdy nékteré tiidy maji stejny pocet
zastupcd, je rozhodujici nejblizsi prvek z nerozhodnych tfid. Podle [21] je moZné se
nerozhodnych situaci vyvarovat pouzitim lichych hodnot K, coz spolehlivé funguje
pouze pro binarni klasifikaci.

Alternativou k nastaveni, ve kterém maji vSechny prvky v okoli ur¢ovaného bodu
stejny podil na klasifikaci prvku, je zohlediiovani vlivu jednotlivych sousedi podle
jejich vzdalenosti. Plati tedy, ze vzdalenéjsi prvky budou mit mensi vliv na klasifikace
tiidy. Jedna z moZnosti, jak vyjadrit ptisobeni prvku podle vzdalenosti, je definice vahy

1
d(xpx)?
Vaha je tedy prevracend hodnota umocnéné euklidovské vzdalenosti d(x;, x,,) mezi

prvky x; a x,. Vysledna tfida tedy odpovida tfidé s nejvétsi souhrnnou vahou mezi
nejbliZ8imi sousedy.

w; (2.1.2)

Volbou parametru K Ize ovliviiovat generaliza¢ni schopnost modelu. Pii K =1 je
chyba modelu na tréninkovych datech rovna 0, ale vysledna délici hranice je velice
Clenita a je velice nepravdépodobné, ze by pfili§ dobfe odhadovala skuteéné zavislosti
dat, protoZze model je vtomto piipadé citlivy na Sum v datech. Tento fakt lze feSit
zvySovanim K. Vhodné K Ize nalézt pomoci krizové validace.

Pro tlohy s malym poctem atributi je v8ak KNN model velice efektivni a je dnes
stale pouzivany hlavné diky jednoduché implementaci [13]. Jedna z jeho nevyhod je, Ze
vysledny model lze jen téZzko interpretovat, pfedev§im v datovych souborech s vétsim
poctem dimenzi, kdy selhava lidska intuice piedstavy vicerozmérného prostoru.

2.2 Rozhodovaci Stromy (Decision Trees)

Rozhodovaci Stromy jsou nelinedrni hierarchicke systém, wumoziujici nalezeni a
uloZeni znalosti a jejich nasledné vyuziti k analyze novych dat [14]. Tento model je
inspirovan vzhledem stromu otoceného vzhiru nohama a na rozdil od vyvojového
diagramu, nejsou V jeho struktufe zadné smycky. Struktura se typicky sklada z uzlu
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(node) a vétvi (branch). Jsou tti zakladni druhy uzlia: kofenovy uzel (Root Node), uzel a
list (leaf). Kotenovy uzel je vzdy jenom jeden a je na vrcholu struktury. Pomoci vétvi
jsou k nému navazany dalsi uzly, kterych mize byt libovolny pocet. Na konci struktury
je vzdy tak zvany list. Tedy uzel, ze kterého nevede Zadna dalsi vétev smérem dold, a
ktery obsahuje informaci o klasifikované tfidé. Pocet uzlii mezi kofenovym uzlem a
listem se nazyva hloubka (depth). Nejdelsi rameno urcuje hloubku stromu.

Kazdy uzel, kromé& listu, obsahuje informaci, podle které se tfidi data na
podmnoZziny. Funkce stromu je nasledujici. Je ddn nauceny (timto je mySleno, Ze
struktura je hotova) strom a nova instance. Postupné se prochazi uzly. Zacina se na
vrcholu stromu v kofenovém uzlu a postupuje se do nizsi Grovné po vétvi, ktera je
ur¢end podminkou uzlu. Tento proces je opakovan tak dlouho, dokud neni dosazen list.
Podle listu je pak klasifikovand instance. Vytvafeni struktury stromu, neboli jeho uceni
je mozné délat ru¢né z tréninkovych dat. To je ovSem velice pracné, a proto se v drtivé
vétSiné piipadl vyuziva algoritmu pro jeho automatickou stavbu. Postupd pro uceni
stromt je velké mnoZstvi. Kritériem jejich odliSnosti jsou zejména topologie, typy
vstupnich a vystupnich proménnych. Jeden typ stromu vsak muze byt generovan riiznymi
postupy — algoritmy [14].

2.2.1 Algoritmus pro stavbu stromu

Ukol algoritmu, ktery automaticky generuje strom, je vybér vhodného atributu pro
rozdeleni tréninkovych dat. U stavby stromu se nejcastéji vyuziva redukce entropie,
nebo-li maximalizace informacniho zisku (information gain). Alternativou informa¢niho
zisku je naptiklad Gini Index. [13]

Entropie H(S) v uzlu je definovéna jako

H(S) = = ) p()log, p(c), (2.2.1)
cec
kde p(c) je podil tiidy c¢ v tréninkovém datovém souboru. SniZeni entropie, nebo-li
informacni zisk po rozdéleni dat v uzlu podle atributu A na S, ..., S, podmnoZzin je

k
I(A,S) = H(S) —Z%H(Si). (2.2.2)
i=1

Pro kvantitativni veliiny vstupt se nejcastéji voli k = 2, coZ znamend, Ze uzel je
vzdy rozdélen na dva. Algoritmus tedy provéiuje vSechny atributy a hleda takovou
hodnotu atributu, kterd nejlépe dé€li tréninkovy datovy soubor (pfindSi nejvetsi
informacéni zisk). Na kazdou z podmnozin S;, je tento postup aplikovan opakované tak
dlouho, dokud neni dosazeno ukon¢ovaci podminky. [7]

Podminka muze piredstavovat rizné druhy kritérii. Nejjednodussi je stanoveni
podminky tak, aby se strom rozvétvoval tak dlouho, dokud v uzlu neztstanou data
pouze jedné tfidy. Pokud bude Vv platnosti tato ukoncovaci podminka, bude strom
dokonale Klasifikovat tréninkova data, tedy jeho tréninkova chyba bude 0, ale
pravdépodobné si nepovede tak dobfe na datech testovacich. To je zpisobeno tim, ze
strom byl naucen zavislosti v datech, ktera se v nich ve skute¢nosti nevyskytuji. Pokud
je strom naucen zavislostem vychdzejicim ztéchto dat, dochazi k jeho preuceni.
Problematika zabyvajici se feSenim ptfeuceni rozhodovacich stromil je rozsahld a
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piesahuje rozsah této prace, proto zde budou rozebrany pouze nékteré zakladni zptsoby
jak preuceni piedchazet.

Do jisté miry mize byt feSenim tohoto problému méné piisna ukoncovaci podminka,
naptiklad, Ze k vytvofeni listu je potfeba nejméne 90% podil jedné tiidy. Zaroven sem
patfi napiiklad i minimalni velikost uzlu pro provedeni rozdéleni nebo minimalni
velikost listu, mysleno ve smyslu mnozstvi dat, které do nich spada. Tim je zvolnéna
prisnost a vysledny strom neni tolik rozvétveny a i kdyz stoupne chyba na tréninkovych
datech, je pravdépodobné, ze strom bude lépe generalizovat na testovacich datech. Tyto
parametry lze naptiklad nastavit pomoci kiizové validace.

Ponékud sofistikovangj$i a ucinné€jsi zpusob, jak zvysit generalizacni schopnosti, je
takzvané prorezdavani (pruning). Jsou v zasad¢é dva typy protfezavani pred prorezavani
(pre-pruning) a prorezavani (post pruningp). [26]

Pre-pruning se provadi pii stavbé stromu a lze jim nahradit ukoncovaci podminku.
Pre-pruning spociva v testovani kazdého uzlu a porovnavani, jestli vytvoieni dcefinych
uzlt ptinese n&jaké zlep3eni v predikci. Pokud tomu tak neni, je z uzlu vytvofen list.
Ptikladem tohoto kritéria mize byt stanoveni minimélniho informacniho zisku. Lze
predpokladat, ze preuceny strom pouzivd, ke konci stromu irelevantni atributy pro
provedeni rozvétveni. Pokud tomu tak skutecné je, informacni zisk takového rozdéleni
bude maly. Tim padem lze stanovit kritérium minimalniho informaéniho zisku. [21]

Post pruning se provadi az po vytvofeni struktury stromu. VétSina téchto technik
potiebuje rozdélit tréninkova data a na dvé casti. Ackoliv je mozné aplikovat nejprve
pre-pruning a vysledny strom profezat na zakladé nezavislého datového souboru.
Néekteré postupy jako napiiklad Error-Complexity profezavani se provadi na stromu,
ktery ma v kazdém koncovém uzlu pouze instance jedné tiidy. Postup u Error-
Complexity profezavani spociva ve vytvofeni nékolika novych stromi s rozdilnou
dukladnosti profezavani a pomoci nezavislych dat vybrat ten, ktery ma nejmensi
klasifika¢ni chybu. U Reduced-Error proiezavani jsou nezavisla data pouZzita rovnou na
profezavani. Pro kazdy uzel je vyhodnoceno, jaké je jeho chyba, pokud je uzel nahrazen
listem a porovnana s neproiezanym stromem. Pokud je jeho klasifika¢ni chyba mensi,
kdyz je profezan, je tento uzel nahrazen listem. [18]

Modely rozhodovacich strom jsou omezeny na vzajemné ortogonalni rozhodovaci
hranice, piesto vSak maji maly bias. Pokud je ukon¢ovaci podminka nastavena tak, aby
dochézelo k vétveni tak dlouho, dokud nejsou vSechny instance spravné¢ klasifikovany,
dostaneme se do stavu kdy bias modelu je 0. Model potom bude mit velkou tzv.
varianci. Pravé tato variance se bude podilet na sniZzené generalizacni schopnosti
modelu. SniZzenim této variance je dosazeno Uspéchu u ensemble metod, jako je
napiiklad Bagging, jak bude rozepsano podrobnéji v kapitole zabyvajici se ensemble
metodami [13].

2.2.2 Nahodné stromy (Random Trees)

Nahodné stromy jsou rozhodovaci stromy, které maji odliSny postup hledani
nejlepSich atribut pro rozdéleni datovych souborti. Nahodné stromy do procesu
zavadéji nahodu. Z mnoziny atributii je vybrana nahodnd podmnozina. Jeji velikost je
parametr, ktery 1ze ménit. V kazdém uzlu jsou nejdiive nahodné vybrany parametry a
poté se postupuje stejné jako v klasickém rozhodovacim stromu a vybira se hodnota,
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napiiklad podle nejvétsiho informac¢niho zisku. Ukoncéovaci podminka je Klasifikace
vSech instanci do spravné tfidy, neprovadi se zadna forma protezavani. [7]

Vysledny strom vétSinou neni piiliS dobry klasifikator a bézné¢ se nepouziva jako
jednoduchy model. Jeho hlavni vyuziti je vhodné v ensemble modelech. Napiiklad
v Bagging ensemblech a hlavn¢ v modelu Random Forest, ktery bude vysvétlen pozdéji.

[7]
2.2.3 Decision Stumps

Decision Stump je dalsi model zaloZzeny na principu rozhodovacich stromi. Je to
vlastné rozhodovaci strom s hloubkou 1. ProtoZe dochazi k rozdé€leni dat vzdy na dvé
Casti pomoci jedné linearni hranice, 1ze na decision stumps pohliZet jako na linearni
model. Model neni pfili§ samostatné pouzitelny, stejné¢ jako je tomu v piipadé
nahodného stromu. Decision stump je s oblibou vyuZivan u Boosting metod a to hlavné
Vv piipadé modelu AdaBoost. [26]

2.2.4 Shrnuti modeld rozhodovacich stromu

Modely rozhodovacich stromd maji jednu velice silnou strdnku a to je
interpretovatelnost jejich vysledkl. Grafické znazornéni stromt je jednoduse citelné a
Ize z n¢j odpozorovat zavislosti jednotlivych veli¢in. To je velice vyznamné v mnoha
oblastech védnich i b&zném zivoté. Patii mezi né naptiklad medicina, finance,
bankovnictvi anebo marketing. Jejich interpretovatelnost je hlavni diivod, pro¢ jsou do
dnes jesté bézné pouzivany.

2.3 Neuronové sité (Neural nets)

Teorie neuronovych siti ma svoje pocatky v roce 1943, kdy Warren McCulloch a
Walter Pitts piedstavili tzv. McCulloch-Pitts (M-P) model [26]. Béhem mnoha let
zkoumani této problematiky se termin neuronovych siti rozvinul natolik, Ze zahrnuje
Sirokou $kalu modelu a u¢icich metod. [13]

Neexistuje Zadna formalni definice umelé neuronové site. V nasledujicim textu jsou
neuronové sité popisovany jako nelinedrni statisticky model, tvofeny siti vypocetnich
bun¢k, nazyvanych neurony. Sit’ je tvofena vazenymi spoji a jako celek je schopna
aproximovat nelinearni funk¢ni zavislosti. [2]

2.3.1 Preceptron

V této kapitole bude podrobné&ji rozebran jednovrstvy preceptron podle [13].
V tomto podani je neuronova sit tvofena dvoj-vrstvym modelem. Model je mozné
aplikovat jak pro klasifikacni, tak regresni ulohy. Pro klasifika¢ni tillohu s K tfidami je
na vystupu sité¢ K jednotek Y,. Kdy Y, vyjadiuje ptislusnost k tfidé k pomoci {0,1}
hodnot.

Zm =0o(agm +alX), m=1,..,M, (2.3.1)
Ty = Bom + BLZ,  k=1,..K, (2.3.2)
fk(X) = gk(T)’ k= 1, ...,K, (233)
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kde Z = (Z1,Z5,...,Zy), a T = (Ty,Ty,...,Tx). Aktivacni funkce o(v) je vétSinou
sigmoid definovéna jako
1
1+eV
Vystupni  funkce gy (T) transformuje vektor vystupt T na pravdépodobnost
jednotlivych vystupt a nazyva se softmax aktivac¢ni funkce

eTk
9(T) = T (2.3.5)

=1

o(v) = (2.3.4)

Jednotky Z,, jsou nazyvany skryté a cela vrstva se potom nazyva skrytou (hidden
layer). Obecné mize mit model libovolny pocet skrytych vrstev. V takovém ptipadé se
jedna o vicevrstvy preceptron (multi layer preceptron). Struktura sité je znazornéna na
(Obrazek 1: Schéma jednovrstveho preceptronu. [13]Chyba! Nenalezen zdroj
odkazii.).

Obrazek 1: Schéma jednovrstvého preceptronu. [13]

2.3.2 Back-Propagation

Popis algoritmu back-propagation je opét adoptovan z [13]. Parametry {ag, ap; m =
1,2,...,M}a {Box, Bi; k =1,2,...,K} modelu se nazyvaji vahy (weights). Cilem nastaveni
téchto parametrii je dobra aproximace tréninkovych dat. V ptipadé regrese hledame
optimalni hodnoty téchto parametri pomoci minimalizace:

RO) = ) > 0= file))? 2356)
k=1i=1

R(8) se vtomto ptipadé nazyva suma ctvercii odchylek (sum-of-squared errors)
chybovéa funkce. Pro klasifika¢ni ulohu je také mozné pouzit suma ctvercii odchylek
chybovou funkci, anebo vzajemnou entropii (cross entropy):
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N K
RO) = = > > yulog filxy). (23.7)
k=1

i=1

Ac¢ by se tomu tak mohlo na prvni pohled zdat, obvykle neni Zadané nalezeni
globalniho minima funkce R(8), protoZe je pravdépodobné, Ze by model byl v tomto
pfipadé pfeucen. Proto je vhodné zavést n&jakou formu ochrany proti pfeuceni. Bud’
piimo konkrétnim penaliza¢nim prvkem, nebo nepiimo, pomoci pravidia predcasného
zastaveni (early stopping rule).

Obecny postup minimalizace R(@) je aplikovani tzv. gradient descent metody,
v tomto piipadé back-propagation. Nésledujici postup back-propagation pro sum-of-

squared errors chybovou funkci R(6) = YN, R; je odvozen pomoci pravidla
Fetezového diferencovéani. Derivace chybovych funkci jsou definovany jako:
OR; ,
5 — = =2(yix — fr(x)) 91 (B 2) Zm; (2.3.8)
ﬁkm
a
K
aRi l T 1T
da, Z 2y = fe(x)) 91 (BE 20 Zmis Biam 0 (@mx) Xy (2.3.9)
m k=1
Aktualizace parametrti pomoci poklesu gradientu v (r + 1) iteraci je potom rovna:
o OR
R (2:3.10)
— J3
i=1 km
a
o OR
— Ja
i=1 ml

kde y,. je tzv. learning rate.

Proces probiha ve dvou smérech. Nejprve jsou smérem doptedu spocitany hodnoty

fi(x;) podle stanovenych vah. Nasledné je spocitana odchylka Zadanych hodnot a
zpétné jsou podle gradientu chyby aktualizovany parametry.

Vyhoda back-propagation algoritmu je, Ze kazda jednotka piebira a pieposila
informaci pouze jednotkam se kterymi sdili vazbu. Této vlastnosti 1ze dobie vyuzit pfi
implementaci Ulohy pro paralelni vypodéty. Dalsi pfednosti je moznost takzvaného
online trénovani, kdy pro trénovani sit¢ neni pouzit cely datovy set, ale kazdy
tréninkovy cyklus je proveden pouze pro jednu instanci vstupnich dat. V tomto ptipadé
jsou sumy Vv rovnicich (2.3.10) a (2.3.11) nahrazeny jednou hodnotou. Diky této upravé
je mozné postupné zpracovat i opravdu velké datové soubory, anebo nasadit
neuronovou sit’ v aplikace s postupné ptichazejicimi daty.

Parametr learning rate y, mize byt bran jako konstanta nebo napiiklad
optimalizovdn metodou line search. Je tieba podotknout, ze vybér parametru y, je
klicova ¢ast metody, protoze ovliviiuje jeji konvergenci.

Nakonec je jesté nutné zminit jakym zptisobem vhodné zvolit po¢atecni hodnoty vah.
Pokud jsou hodnoty vah blizké 0, blizi se funkce, aproximovana neuronovou siti, téméf
linearni. Naslednou aktualizaci vah se potom funkce piizpisobuje podle dat. V piipadé,
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Ze by hodnoty vah byly rovny 0, vychazely by nulové derivace a nedochazelo by
k Zadné zméné parametru. Pii opacné situaci, kdy by hodnoty parametri za¢inaly blizko
1, je pravdépodobné nalezeni nepiesnych feseni. [13]

2.4 Bayesovské uceni (Bayesian learning )

Oblast zabyvajici se pravdépodobnostnimi modely zaloZzenymi na Bayesovu teoremu,
je velice rozsahla. V nasledujicim textu je nastinéna zakladni problematika sestavovani
pravdépodobnostniho modelu a podrobné&ji je popsan Naivni Bayesiiv (Naive Bayes)
klasifikator.

Pravdépodobnostni modely jsou velice dilezité v problémech, kdy neni mozné nalézt
piesné feSeni a je nutné stanovit, jak pravdépodobné jsou jednotlivé hypotézy. Protoze
V redlném svété témét nikdy neni znamé piesné fesSeni, je tento postup pfinejmenSim
Zadouci.

Proces  kognitivniho  uceni  spoéiva v hledani  posteriorni  (posteriori)
pravdépodobnosti na zakladé veérohodnosti (likelihood) hypotézy ovlivnéné apriornim
(prior) ptesvéd¢enim. [19]

Ke klasifikovani testové instance x lze formulovat pravdépodobnostni model, ktery
sestavuje posteriorni pravdépodobnost P(y|x) rozdilnych y. Predikovana tf¥ida je
vybrana podle y s nejvyssi posteriorni pravdépodobnosti P(y|x). Takto je definovano
maximum a posterior (MAP) pravidlo. Podle Bayesova teorému je podminéna
pravdépodobnost tfidy y na vstupu x urc¢ena jako

P(x|y)P(y)
Px)

kde P(y) je uréeno pocetnim podilem tiidy y Vv tréninkovém setu. Pravdépodobnost
P(x) neni pro klasifikaci relevantni, protoze je porovnavana u riznych y na stejném x.
Jedind nezndmé v rovnici (2.8) je potom P(x|y). Pokud je odhad P(x|y) piesny,
vysledkem je nejlepsi mozny Klasifikator z danych tréninkovych dat a to Bayesiv
optimalni klasifikator (Bayes optimal classifier) [26].

P(ylx) = (2.4.1)

2.4.1 NaiveBayes klasifikator

NaiveBayes klasifikator je pravdépodobné jeden z nejbéznéji pouzivanych modeld
zaloZeny na Bayesovu teorému ve strojovém uceni. [21]

Odhadovani podminéné pravdépodobnosti P(x|y) neni trivialni, protoze spociva
vV nalezeni exponencidlniho mnozstvi sdruzenych pravdépodobnosti jednotlivych
atributti. Za uréitych piedpokladu lze tento problém zjednodusit. [26]

U Naivniho Bayesova klasifikatoru je pfedpokladano, ze p atributa je v kazdé t¥idé
navzajem nezavislych. Potom je podminéna pravdépodobnost dana jako:

14
Pixly) = | [PCuly), (242
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coZ naznacuje, ze je pouze potieba vypocitat kazdy atribut v kazdé¢ ttide, aby bylo
mozné urcit podminénou pravdépodobnost, a tak se vyhnout vypoctu sdruzenych
pravdépodobnosti. [26]

Ackoliv se tento predpoklad zda byt pomérné ukvapeny, funguje prekvapivé dobie a
metoda Casto prekonava sofistikovanéjsi alternativy [13].

V tréninkové fazi ur¢i Naivni Bayesiv klasifikator pravdépodobnost P(y) pro
véechny y €Y a P(x;|y) pro vSechny atributy i = 1,...,p a vSechny hodnoty x;
z tréninkovych dat. V testovaci fazi bude testovaci instance x predikovana jako ze t¥idy
¥, pokud tato tfida ma nejvétsi hodnotu

p
P(xly) x PO | | PGaily) (249
i=1

mezi vSemi téidami. [26]

V piipadé velkého mnozstvi atributd vznika problém s vymizenim hodnot, protoze je
poc¢itan soucin dil¢ich pravdépodobnosti, které se mohou blizit 0, protoze dnesni
pocitace nejsou schopny pracovat s ¢isly s nekone¢nou piesnosti. Tento problém je
mozné fesit prevedenim problému do logaritmického tvaru, kde se soucin
pravdépodobnosti pfevadi na soucet logaritmi pravdépodobnosti. Velice efektivni je
metoda Log-Sum-Exp. [17]

Piednosti Naivniho Bayesova klasifikatoru je jednoduchost vypoétu. Toto dovoluje
nasazeni v aplikacich s obrovskym datovymi soubory svelkym poctem vstupnich
atributli. Napiiklad filtrovani spamu v emailech na zakladé vyskytu kli¢ovych slov, kdy

atributy, které jsou v tomto piipadé jednotliva slova, mohou nabyvat nékolika tisict.
[17]

2.5 Metoda podpiirnych vektora (Support Vector Machnies)

Metoda podpirnych vektori, dale nazyvana metoda SVM, byla pivodné navrzena
pro binarni klasifikaci, pozdéji vSak byla rozsifena, jak pro ulohy regresni, tak tlohy
klasifika¢ni s vice tfidami. [19]

Jak je zminéno ve [21], je v dneSni dobé SVM jeden z nejoblibenéjsich off-the-shelf
modelu. Velice atraktivni vlastnosti SVM modela jsou pomérné dobré generalizacni
schopnosti modelu i v pfipadé malého datového souboru.

SVM model spojuje 3 zékladni myslenky: mapovani do specialniho nad-prostoru
pomoci Kernel metod, tzv. sparse feSeni a maximalizovani marginalni oblasti. [19]
Vsechny tfi zde budou podrobné&ji vysvétleny.

Pii analyze problému separovani dvou tfid v prostoru R?, mohou obecné nastat &tyfi
rozdilné situace: tiidy jsou linearné oddélitelné bez vzajemného piekryti, téidy jsou
linearn¢ oddeélitelné se vzajemnym piekrytim, tfidy jsou nelinearn¢ oddélitelné bez
vzajemného prekryti, tfidy jsou nelinearné oddélitelné se vzajemnym piekrytim.
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2.5.1 Linearni situace

Prvni dvé situace nejsou pfili§ zajimavé, protoze jejich feSeni neni pfiliS obtizné
pomoci linearnich modeli jako je LDA nebo Logistic regression. Bude na nich ovsem
vysvétlen princip fidkého feSeni a maximalni marginalni vzdalenosti.

2TB+ =0 TR+ Bo=0

(@ (b)

Obréazek 2: (a) — linearné oddélitelny problém bez vzajemného piekryti, (b) - linearné oddélitelny problém se
vzajemnym prekrytim [13]

Je dan soubor tréninkovych dat tvoteny N pary (x,y;1), (X2, ¥5), ..., (Xy, Yn), kde
x; € R? a y; € {—1,1}. Podmnozina t&chto dat je vyobrazena na (Obrazek 22). Vlevo
(@) je ptipad prvni situace a vpravo (b) druhé situace. V obou piipadech je uprostied
oblasti vyzna¢ena rozhodovaci hranice obklopena zlutou oblasti nazyvanou margindlni.
Rozhodovaci hranice je definovana jako

fx: f)=x"p+p, = 0}, (25.1)

kde B je jednotkovy vektor ||B]| = 1. Pokud definujeme klasifikaéni pravidlo podle
f(x), je dano jako

G(x) = sign(xTB + Bo). (2.5.2)
V prvni situaci je mozné najit takovou funkci f(x) = xTB + By, kterd zaruci
y;fi(x) > 0 pro Vi. Tato funkce je rovnice pfimky, ktera vytvoii nejvétsi marginalni
oblast mezi prvky obou tfid. Problém se dé preformulovat jako:
M (xTB+6y,)=>M,i=1,..,N,
g pmax _ M proy(xf + fo,) i (2.5.3)
kde M je Sitka marginalniho pasu. [13]

V ptipadé druhé situace, jiz neni mozné najit funkci ptimky, ktera oddéli od sebe
prvky obou tfid. Je ovSem mozné maximalizovat marginalni oblast, ktera odd¢li dvé
tiidy, pokud jsou nékteré instance z uvazovani vyjmuta. Vyjmutim je mysleno, Ze
mohou zlstat uvniti marginalni oblasti nebo i na jeji $patné strané. [13]

K tomu je potfeba definovat tzv. slack proménné & = (&4, &5, ..., éy). Jejich vlastnosti
je, Ze & = 0 v ptipadé, ze lezi vné marginalni oblasti na spravné strané. Pokud lezi
uvniti a na spravné strané je 0 < §; < 1. Treti moZnost je, Ze se nachdzi na Spatné
strané v tom piipad¢, je &; > 1. Modifikovana rovnice (2.5.3) vypada takto:
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Yi( xTﬁ + )80') > M(l - fi)' (254)

pro Vi, & = 0,XN . & < konst. Hodnota &; v podmince y;(w'x + b) = M(1 — &)
je proporcionalni hodnota, o kolik je predikce f(x;) = xTf + By, na $patné strang
hranice. Takze omezenim sumy ) &; je omezena celkova proporcionalni vzdalenost o
kolik predikce spadaji na Spatnou stranu hranice. Pokud plati, ze M = 1/||8]| 1ze (2.5.3)
a (2.5.4) ptepsat jako

Yi(x"B + Bo) =1 —¢; Vi,
= O,Z ¢ < konst.

Nalezeni minima v rovnici (2.5.5) se provadi pomoci tzv. quadratic programming
with linear inequality constraints. U modelu SVM se Kktomu nejcastéji pouziva
Lagrangeovych multiplikatori (Lagrange multipliers). [13]

minl|B| pro { (2.5.5)

Nebude zde uveden postup, ale pouze vysledek:
N
B = Z a;yixi, (2.5.6)
i=1
kde @; jsou nenulové koeficienty pouze pro ty body, které jsou na spravné hranici
margindlni oblasti. Tyto body se nazyvaji podpiirné vektory (support vectors). [13]

Marginalni hranice je tedy stanovena pouze na zaklad¢ téchto vektorti a neni nijak
ovlivnéna ani body vné marginalni oblasti ani body uvnitf. Tato vlastnost je velice
lakava, protoze fteSeni neni ovliviiovdno body uvnitf tfidy a neni ovliviiovana
chybovymi daty. Vysledné feseni se poté oznacuje jako sparse, protozZe zaleZi na malém
poctu instanci. Kli¢em tuspéchu je spravné stanoveni konst. v rovnici (2.5.5). Tento

parametr nastavuje kolik instanci je ponechdno na Spatné stran¢ rozhodovaci hranice.
[13]

2.5.2 Nelinearni situace

vvvvvv

(Chyba! Nenalezen zdroj odkazi.-a) je evidentni, Ze ve vstupnim prostoru neexistuje
linearni rozhodovaci hranice, ktera by mohla data spolehlivé rozdélit. V tomto piipadé
je nezbytné vyuzit Kernel metod. [21]

Problematika Kernel metod opét znacné presahuje zabér této prace, takze zde bude
pouze popsan jeden konkrétni ptipad bez presného vysvétleni. Podrobné informace Ize
nalézt zejména v [13] a [21.
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(a) (b)

Obrézek 3: (a) - nelinearné separovatelny problém, (b) — nelinearné sepraovatlny problém pievedny na
separovatlny pomci kernel funkci. [3]

Instance jsou oddéleny skute¢nou rozhodovaci hranici, ktera Ize popsat jako x? +
x2 < 1, neboli rovnice kruznice. Pokud jsou vstupni data transformovana pomoci
funkci

fl = xlzifl = x% af3 = \/Exl.XZ, (257)

Ize znézornit podle (Obr. 3-b). Ve vysledném prostoru jsou tiidy velice jednoduse
oddg¢litelné pomoci linearni rozhodovaci hranice. Na (Obr. 4) je patrné, Ze tato hranice
je opét stanovena pomoci maximalizovani marginélni oblasti. [21]

0.8 9

0.6 4

Obrézek 4: Zobrazeni rozhodvaci hranice s marginalni oblasti v naroving prevedené pomoci kenrel funkci [3]

Funkce f;, f, a f; jsou ve skute¢nosti mapovani nadrovin (hyperspace) pomoci
linearni kernel (linear kernel) funkce. [21]

Dalsi popularni kernel funkce jsou polynomialni a RBF kernel. Tento postup nékdy
nazyvany jako kernel trik (kernel trick) je mozné pouZzit u vSech metod, které vyuZivaji
pouze tzv. inner product mezi vstupnimi vektory k vypoctu tiidy. Tyto metody se pak
nazyvaji Kernel metody (Kernel methods) [26].

Nyni zbyva doplnit, Ze v pifipadé nelinearné odd¢litelné situace s vzajemnym
prekrytim, je postupovano analogicky jako v linearni situaci, jen v prostoru s vyssi
dimenzi.
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3 META-LEARNING

V zahrani¢ni literatufe jsou meta-learningové metody C¢asto nazyvany ensemble
metody. Rizné zdroje se ponékud rozchdzi ohledné ptesné definice ensemble metod.
Naptiklad v [13], [21] a [26]. Dokonce existuji rizné pohledy na to, které modely patii
mezi ensemble, a které patii mezi tradi¢ni [13] a [26]. Piikladem jsou naptiklad
neuronové sité. Ackoliv jsou béZné fazeny mezi tradi¢ni modely, lze uvaZzovat kazdy
neuron jako jeden model a tim padem, jejich kombinace do struktury sité je kvalifikuje
jako jista kombinace jednoduchych base modelt. Nicmén¢ v ramci této prace jsou mezi
ensemble modely uvaZzovany Boosting, Bagging a kombinacni metody.

V této praci budou podrobnéji rozebirany dva sméry, které nyni utvari Cast
Ensemble metod. Témito sméry jsou: kombinace klasifikatort (combining of classifiers)
a soubor slabych modelu (ensambles of week learners). [26]

Kombinace klasifikatorti byla pievazné studovana v komunité rozpoznavani vzorii
(pattern recognition). Je zde bran duraz na silné klasifikatory (strong classifiers). Tedy
vhodna kombinace téchto klasifikatori, kterd zajisti lepSi predikéni schopnosti celku
oproti individudlnim modelim. Soubor slabych modeli byl pifevazné studovan
Vv komunité strojového uceni. Cilem snaZzeni bylo vytvotit silné klasifikatory pomoci
vhodné kombinace jednoduchych base modelu. [26]

Jednim kritériem déleni ensemble metod je zptisob vytvareni modeltl, kde mohou byt
vytvareny paralelné nebo sekvencné. Jedinym zde rozebiranym zastupcem sekvencniho
vytvareni modell je Boosting, zatimco paralelné jsou vytvafeny Bagging a kombinaéni
metody. Dals$i déleni je podle druhii modelt, ze kterych se ensemble sklada.
RozliSovany jsou homogenni a heterogenni ensemble modely. Piikladem homogennich
jsou Bagging a Boosting, ale i ojedinéle nékteré kombinacni metody. Ptevazna vétSina
modeli kombina¢nich metod vSak je heterogennich, tedy jednotlivé base modely jsou
rizného typu. [26]

3.1 Boosting

Nékteré zdroje [13] mluvi o Boosting metodé jako jedné z nejvyznamnéjsich
myslenek pfedstavenych béhem poslednich dvou desetileti. Piivodné byl navrzen jako
binarni klasifikaéni model, ale pozdé&ji byl rozsifen i pro regresni tlohy. [13]

Hlavni myslenka je, tak jako tfeba u Bagging modeld, spravnou kombinaci slabych
(weak) modeltt dosahnout tzv. committe, ktera dosahuje daleko lepSi predik¢ni
schopnosti neZ je tomu u kteréhokoliv z dil¢ich modelt. Podobnost s Bagging modelem
zde ovSem konéi, protoze postup kombinovani jednotlivych modelt je zna¢né odlisny.
Jak jiz bylo feCeno Boosting patii mezi tzv. sekvencni ensemble (Sequential ensemble)
metody. Vytvareni dil¢ich modelu probiha postupné, protoze uceni nového modelu je
ovlivitovano modely piedeSlymi.

3.1.1 AdaBoost

Nazev je tvofen spojenim slov Adaptive Boosting. V této sekci bude predstaven
model AdaBoost.M1 podle [13]. Odvozeni se divd na AdaBoost jako na problém
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aditivnino modelovani pomoci exponencialni chybové funkce. Dale je pfedpokladano,
ze uloha spociva v binarni klasifikaci a tfida y nabyva hodnot {-1,1}.

Procedura se snazi aproximovat skuteénou zavislost aditivnim generovanim
klasifikatorti G, (x), které jsou vytvafeny na upravenych datovych vzorcich. Rozlozeni
dat je ovlivilovano uspé&Snosti klasifikace piedeSlych modela. Pti vytvareni nového
modelu je vzdy bran vétsi ohled na instance, které jsou $patné klasifikovany v piedeslé
iteraci. Predikce vysledného ensemble modelu je sestavena pomoci vazeného hlasovani
dil¢ich base modelt. Vysledna predikovana tfida je urena podle

M
G(x) = sign(Z a’me(x)), (3.1.1)

m=1

kde a,,a,,...,a, jsou vahy pro kazdy G,,(x) model. Vaha kazdého modelu je
nastavena pomoci exponencialni chybové funkce

L(y, f () = exp(=yf (x)). (312)
Je-li hledan m-ty komponent z rovnice (3.1.1), jsou hledany parametry
N

(B ) = argpin D expl=31(fn-1(x) + BECx))] (313)

i=1

kde f,—1(x;) piedstavuje model v predeslém kroku a BG(x;) predstavuje novy
prirustek modelu. VVzorec (3.1.3) lze upravit jako

N
(BnGm) = argmin Z o™ exp(~ByiG (x1), (3.14)

kde 0™ = exp(—y;fim_1(x). Jeliko? fr_; (x;) neni zavisla na B,, ani G,, pini w{™

funkci vahy jednotlivych instanci. Lze odvodit, Ze
1 1-—ern,

Bm = Elog—errm , (3.1.5)

kde chyba err,, je definovéna jako

¥ 0™I(y; # Gu(x)

N (m)
i=1®;

err, = (3.1.6)

Timto je uréena vaha modelu G,,(x). Nové vahy datovych instanci jsou vypocteny
jako

w§m+1) — (x)gm) . eaml(yiiGm(xi)) . e—ﬁm’ (3.1.7)

kde a,,, = 20,,,.

Jsou dvé moznosti, jakym zplsobem se projevuje vaha jednotlivych instanci pii
vytvafeni base modelu. V pfipadé, ze je model schopny snimi pracovat, je vliv
evidentni. Pokud tomu tak neni, je proveden nahodny vybér instanci s opakovanim, kdy
vétsi Sanci na vybér maji instance s vy3SSi vahou. [13]

32



AdaBoost je nachylny vuci Sumu dat. Problém tkvi v exponencialni chybové funkci.
V pfipad¢€ instance, kterd se nachazi daleko za rozhodovaci hranici, je jeji védha po
Spatné klasifikaci neustale zvySovana, coZz model nuti snazit se je spravné klasifikovat.
Bylo vyvinuto nékolik modelt, které se snazi tento problém fesit. Jednim z nich je
MadaBoost, ktery je AdaBoostu velice podobny. Jediny podstatny rozdil je, Ze
MadaBoost omezuje shora vahu Spatné klasifikované instance. Dal§imi piiklady
robustnéjSich modeld jsou BrownBoost a FilterBoost [26].

3.2 Bagging

BootstrAp aGGregatING patii mezi tak zvané paralelni ensemble (parallel
ensemble) metody. Slovem paralelni je min€na nezavislost mezi jednotlivymi modely
pii trénovani. Modely jsou trénovany nezavisle na sobé na rozdil od Boosting metod.
Tento fakt skytd velky potencidl v moznostech paralelnich vypocth. Paralelni piistup lze
vyuzit jak ve fazi uCeni, tak pii klasifikaci dat. [26]

Kombinaci predikci nezavislych dil¢ich modela klesa u vysledného modelu chyba.
Teorie naznacuje [26], ze ¢im vice nezavislych modeld se na klasifikaci podili, tim
mensi je celkova chyba. V praxi neni mozné ziskat opravdu nezavislé modely, protoze
jsou v zasad¢ vytvafeny pomoci jednoho datového souboru s konecnym a mnohdy
velmi malym poctem instanci.

Casteénym feSenim tohoto problém je trénovat modely na vzdy odlisném vzorku
z datoveho souboru. K dosazeni skute¢né nezavislosti se na prvni pohled zda byt dobry
napad tréenovat model na disjunktivnich podmnozinach dat. Mnohdy vSak kvili
nedostatku dat toto feSeni konstruuje modely, které nedostatecné reprezentuji skute¢nou
zavislost. Bagging tento problém, jak jiz nazev napovida, fe$i pomoci generovani
datovych vzorku s Bootstrap rozloZenim. [26]

Bootstrap je podrobné&ji popsan v kapitole 4.3. Bootstrap je aplikovan pro vybér
vzorkd s opakovanim pro vytvoieni Bootstrap rozlozeni. Vytvarenim base modeld na
riznych Bootstrap rozlozenich, je dosazena dostatecnd nezavislost modeld pfi
zachovani rozloZeni ptivodniho datového souboru.

Predikce vyslednych modelt je na zavér spojena. Toto spojeni byva tzv. hlasovani
(voting) pro klasifikaci a primér (average) pro regresni modely.

V ptipadé binarni klasifikace tiéid K € {0,1} je vysledna téida urcena jako

B
G(x) = sign( G (x)), (3.2.1)
bz ,

kde G,(x) jsou jednotlivé modely vytvofené pomoci bootstrap rozlozeni z piivodniho
datového souboru. [13]

Podle [26] je Bagging nejvice vhodny pro modely, kter¢ nalézaji nestabilni feSen,
jako napftiklad rozhodovaci stromy. Cim mén¢ je model stabilni, tim vét$iho zlepSeni lze
zpravidla s Bagging modelem dosahnout.
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3.2.1 Random Forest

Pfi porovnavani vykonosti Bagging a Boosting modelu je v literatufe (napiiklad [13]
a [26]), ¢asto uvadéno, ze Boosting dosahuje lepSich vysledkd. V [6] byl navrhnut
Random Forest model, vychézejici z podstat Baggingu, ktery klade vétsi diraz na
ziskavani co nejméné zavislych modelt.

Jako base model pouziva specidlni druh rozhodovaciho stromu nékdy nazyvany
ndhodny strom. Pti vytvafeni modelu dochazi ke zvySeni rozmanitosti jednotlivych
stromu a tim zmenseni jejich zavislosti. Béhem stavby jednotlivych stromt je v kaZzdém

uzlu ndhodné vybrana podmnozina atributli, ze kterych se vybira nejlepsi kandidat pro
rozd¢leni dat. [26]

Jesté dale timto smérem se vydava [16] s modelem VR-Tree. Kde se kromé atributt
vybiraji ndhodné i hodnoty, ze kterych se vybere nejlepsi délici hodnota. Neni zpravidla
dobré nechat vytvareni stromu ¢isté¢ ndhodé¢, proto je v algoritmu piedstaven parametr «.
V kazdém uzlu je s pravdépodobnosti @ rozhodnuto zda bude uzel vytvoien jako u
klasického rozhodovaciho stromu nebo bude jeho vytvafeni podrobeno nahodé.
V piipadé a = 1 jde o klasicky rozhodovaci strom, v pfipadé¢ @ = 0 je strom vytvoien
zcela nahodné. [26]

Velka prednost Random Forest modelu je jejich pfirozena schopnost klasifikovat do
vice nez dvou tfid. Ta je samoziejmé zplsobena pouZitim stroml jako base
klasifikatorti. Pravé tato vlastnost mize za jejich preferovani v nékterych tlohach na
ukor modeld jako SVM nebo AdaBoost. Protoze postup uéeni a klasifikace je analogicky
jako u Baggingu je hojné vyuzivano paralelniho programovani. Oproti Bagging modelu
s rozhodovacim stromem je dokonce i mensi vypocetni naro¢nost, protoze pii kazdém
vytvateni novych uzli je vybirano mezi mensim poctem atributd a VR-Tree dokonce
mensim mnoZzstvi hodnot [17].

Problém modelu Random Forest jsou ulohy s velkym mnoZstvim vstupnich atributd,
mezi kterymi je maly podil relevantnich. Je to zpiisobeno tim, Ze pii vybéru délicich
atributti je mala Sance, ze budou vybrany ty spravné [13].

3.3 Kombina¢ni Metody (Combination Methods)

Jak jiz bylo diskutovano v pfipad¢ Boosting a Bagging modeld, bylo dokazano, ze
kombinaci vice jednoduchych modelli dochazi ke zlepsSeni klasifika¢nich vlastnosti
oproti jednotlivym modelim. V piipadé Boosting modelu je aplikovan jeden druh
modelu opakované se snahou lépe klasifikovat data. Na druhou stranu u modelu
Bagging je pomoci kombinace nezavislych modelti jednoho druhu na rozdilnych datech
redukovana variance predikce a tim zvySena ptresnost modelu jako celku.

Kombinacni metody jsou zobecnénim téchto poznatkii. Pokud je fe¢ o kombinacnich
metodach, je vétSinou mysleno trénovani riznych druhli modeli nezavisle na sob¢ a
poté vhodnou kombinaci dil¢ich predikci odhadovat predikci ensemble modelu jako
celku. [26]
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3.3.1 Hlasovani (Voting)

NejptimocatejSim zplsobem kombinace se jevi hlasovani dil¢ich base modelt.
V nasledujici sekci jsou strucné popsany rozdilné postupy kombinovani metod
hlasovanim podle [26]. Za pfedpokladu, Ze je k dispozici sada M base klasifikatort
{hq, ..., hy}, jejichz tkolem je predikovat tfidu z [ moznych tiid {cy, ..., ¢;}. Pfi vstupu x
je vystup h,,, definovan jako vektor

(R (), .. ()

kde h{n (x) je vystup klasikatoru pro ttidu j.

T
)

(3.3.1)

V zasadé mohou mit jednotlivé modely dva rtizné vystupy pro h{n (x). Prvnim z nich
je tzv. crisp label, kdy k! (x) € {0,1}, ktery se rovna 1 v piipadg, ze klasifikator uréuje
tuto tiidu a rovna se 0, pokud tomu tak neni. Druha varianta je mozna pokud base
klasifikator zvlada vyjadfit vystup predikce jako pravdépodobnost. Pravdépodobnost

t¥idy klasifikatoru h) (x) € [0,1], coZ je vlastné posterirni pravdépodobnost P(cj|x).
Hlas Vétsiny (Majority Voting)

Kazdy klasifikator davé hlas jedné tfidé c;. Vyslednou tfidou je stanovena ta, ktera
dostane nadpolovi¢ni vétSinu hlasi. Pokud nadpolovicni vétSiny Zadné tfida nedosahne,
neni instance klasifikovana. [26]

Vysledna tiida je urcena podle

M 1 L M
. J - k
H(x) = ¢ pokud Z om (%) > zz Z fom (%), (3.3.2)
m=1 k=1m=1

v opaCném pripadé neni provedena klasifikace.
Hlasovani s nejlepsim vysledkem (Plurality VVoting)

U této metody je tfida stanovena podle nejpocetnéji zastoupené tfidy mezi
predikcemi base modelt. V piipadé nerozhodného vysledku je zvolena libovolna tida.
Na rozdil od vétsinového hlasu zde nedochazi k situaci, kdy tfida neni uréena. [26]

Ttida je tedy urcena jako

H(x) = C‘a'trgmjgjlxz%=1 hgn(x)' (3.3.3)

Vazené hlasovani (Weighted Voting)

V piipadg, ze jsou pouzity base modely s rtiznou piesnosti, zda se byt dobry napad
dat vétsi vahu presnéjSim base modeltim. Pfi této uprave je vysledna tfida klasifikovana
podle

H(x) = Cargm}lxz%=1 wmh{n(X) ) (3.3.4)
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kde w,, predstavuje vahu base modelu. Vaha je vétSinou normalizovana, aby

M_, W, = 1. Za ptedpokladu nezavislych klasifikatoru je w,, « log kde p,, je

Pm
1—pm’

pfesnost modelu. Protoze tento piedpoklad je hodné nepiesny, neni zaruceno, ze

vazenym hlasovanim lze dosahnout lepSiho vysledku nez u vétSinového hlasovani. [26]

Jemné hlasovani (Soft VVoting)

Zatimco ptedeslé metody hlasovani mohou byt pouzity pro oba druhy vystupt, kde
pravdépodobnost tfidy je nahrazena MAP (maximum a posteriori) odhadem, je jemné
hlasovani vhodné pouze pro pravdépodobnostni vystup. Kromé toho je vétSinou pouZito
jemné hlasovani aplikované na ulohy s homogennimi ensemble modely. Pokud jsou
vystupy vSech modell brany se stejnou vahou je

M
. 1 ;
W) =+ Z h. (x). (3.3.5)
m=1
V piipadé aplikovani vah je
M
HE) = ) wnhh @), (3.3.6)
m=1
nebo
M
H) = ) whhh (). (33.7)
m=1

Rozdil mezi (3.3.6) a (3.3.7) je v uvazovani vah zvlast’ pro kazdy klasifikator (w,,)

v

nebo pro kazdou tfidu kazdého klasifikatoru (w,];l). Popularnéjsi je druha moznost, kdy
feSenim optimaliza¢niho problému je

N M 2
o = arg mijnZ( a),];lhfn(xi) — I(f(xl-) = cj)> , (3.3.8)
m=1

i=1
kde i € {1, ..., N} pfedstavuje tréninkové instance a j € {1, ..., [} mozné ttidy. [26]

3.3.2 Kombinace u¢enim (Stacking)

Kombina¢ni metody lze formulovat jako obecny postup kombinace vystupt nékolika
modelil pro zpiesnéni predikéni schopnosti celku podle

FOR®) = ) onfalyl), (339)

kde w,, je modifikovatelny parametr a f,,(y|x) funkce posteriorni pravdépodobnosti
tiidy y jednotlivych base modeld. Zatimco u kombinace pomoci hlasovani je vaha w,,
odvozena na zaklad¢ vlastnosti dil¢ich modelt, je v pripad¢é Stacking modelu odvozena
pomoci uéiciho procesu. V tomto piipadé je hledan vektor vah

N

M
w = arg mai)nz L (yl-, z a)mfm(x)>, (3.3.10)
m=1

=1
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kde L(-,) je libovolna chybové funkce. [19]

Tato definice neni Z&douci, protoZze dochdzi kpieuceni celku zptsobené
upfednostnénim nejkomplexnéjiiho modelu £, (x). Resenim je pouziti kiiZové validace.
V piipad¢ Stackingu se bézné pouziva LOOCV validace, ktera je podrobnéji popsana
v kapitole 4.1. Upravena verze (3.3.10) je potom

N

M
w = arg mai)nz L (yi, Z wmf,;i(x)) (3.3.11)
m=1

=1
kde f,,,*je base model trénovany na v$ech tréninkovych datech kromé instance i. [19]

Pro Stacking neboli stacked genaralization model existuje specialni terminologie
oznacujici jeho jednotlivé soucasti. Dil¢i base modely jsou nazyvany modely prvni
urovne (first-level learners) a model reprezentujici minimalizaci chybové funkce se
nazyva model druhé urovne (second-level learner). [26]

Modely prvni urovné mohou byt stejného typu, vytvaiejici homogenni ensemble,
nebo to mohou byt rizné druhy modelt, které tak vytvafeji heterogenni ensemble.

Castéjsi je druhd varianta. Model druhé trovné miize byt teoreticky libovolny model
minimalizujici chybovou funkci na tréninkovych datech. [26]
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4 URCOVANI PRESNOSTI MODELU

Typicka jsou data, ktera jsou k dispozici rozdélena na data tréninkova a testovaci.
Pomoci tréninkovych dat je vybran a naucen model. K odhadu pfesnosti modelu jsou
pouZita data testovaci. [19]

Pomér $patné klasifikovanych dat (misclassifiaction rate) je definovan jako

N
1
err = Nz I(f (x) # ¥, (4.1.1)

kde f(x) ptedstavuje klasifikator a y skute¢nou tfidu. Pomér $patné klasifikovanych
dat na tréninkovém setu neni dobrym kritériem pro vybér modelu. Daleko vhodnéjsi je
generalizacni chyba, coz je pfedpokladana hodnota primérné chyby na novych datech.
Generaliza¢ni chybu Ize aproximovat pomoci urceni poméru Spatné¢ klasifikovanych dat
na dostateéné velkém nezdvislém datovém souboru. K tomuto ucelu jsou vyuZivéna
testovaci data. [19]

Mohlo by se zdat lakavé vyuZzit testovacich dat jako méfitko pro vybér vhodného
modelu, ale je dilezité se tomuto nutkani vyhnout, protoze odhad generaliza¢ni chyby
modelu vybraného na zdklad€ testovacich dat, bude pfili§ optimisticky. Vhodné&j$im
feSenim je rozd¢lit tréninkova data a mensi ¢ast téchto dat pouzit jako validacni datovy
soubor, ktery neni pouzit pfi trénovani modelu. Na zéklad¢ chyby nau¢ené¢ho modelu na
validaénich datech se vybira vhodny model. Vybrany model je mozné nasledné naucit
na celém tréninkovém souboru a generaliza¢ni chybu odhadovat podle testovacich dat.
[19]

Tato doporuceni plati pouze v ptipad¢, kdy je k dispozici dostate¢né mnozstvi dat.
V ptipadé, kdy tomu tak neni, je mozné misto déleni tréninkovych dat pouZzit metodu
krizové validace (cross validation). V extrémnich ptipadech je dokonce mozné pouzit
LOOCYV podrobnéji popsano v nasledujici kapitole.

S ohledem na komplexnost modelu se Casto bere v potaz tzv. Occamovo ostii
(Occam’s razor), tedy pii vybéru se upiednostiuje jednodussi hypotéza konzistentni s
daty. [19]

4.1 KFrizova validace (Cross Validation)

Jde o velice jednoduchou metoda ur€eni pfesnosti modelu. Vyuziva se ji hlavné
pokud neni dostatek dat. Jak jiZ bylo uvedeno v predeslé kapitole, v idedlni situaci jsou
data rozdélena na tréninkova a testovaci, pokud by pifi tomto rozdéleni doSlo ke
zmen3eni tréninkového datového souboru natolik, Ze vysledny model nespravné
reprezentuje skuteénost, mize byt ¢asteCnym feSenim kiizova validace (dale CV).

CV ma parametr K, ktery urcuje, na kolik ¢asti budou data rozdélena a zaroven kolik
iteraci bude provedeno. K-1 ¢asti je v kazdém kole pouzito jako tréninkova mnoZina a
zbyla ¢ast je pouzita jako nezavisly testovaci soubor. Proces je opakovan k-krat a vzdy
vynechd jinou cast dat, aby se vystfidala vSechna. Vysledkem tohoto procesu je
prumérna hodnota individualnich podila Spatné klasifikovanych instanci u kazdého
k opakovani. [13]
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Teoreticky mize byt K libovolng, ale doporu¢enym kompromisem je podle [4] a [15]
volit k =5 nebo k =10. Metoda CV se potom nazyva 5-fold cross validation
respektive 10-fold cross validation (nékde uvadény jako 5-fold CV a 10-fold CV).
V extrémnim piipadé lze pouzit i vynech-jednu-instanci kiizova validace (leave-one-out
cross-validation) neboli LOOCV. V tomto ptipadé je odhad ptesnosti modelu pomoci
CV definovan jako

N
cv(f) = %ZL (yi 0O @), (4.2.1)
i=1

kde f~*® piedstavuje model trénovany na viech kromé i-té instance.

Kromé poctu ¢asti, na které jsou pivodni data rozdélena, je velice dulezity zpusob
rozdéleni. V piipad¢ rozdeleni podle potradi jednotlivych instanci hrozi velké riziko
nevyvazeného podilu tfid v jednotlivych ¢astech. Proto je zadouci rozdélovat data tzv.
ndahodnym rozdelenim (shuffeled sampeling), protoze tato podminka sama o sobé
vyvazené rozdéleni vSech tfid nezaruci, pouziva se tzv. rovnomeérné nahodné rozdeleni
(stratified sampling).

4.2 Bootstrap metody (Bootstrap Methods)

Je dan tréninkovy datovy soubor obsahujici N instanci. Kazda instance se sklada
ze vstupniho vektoru x; a vystupu y;. Bootstrap spo¢iva v nahodném vybéru N prvku
s opakovanim z pavodniho datového souboru. Tim je vytvoreno Bootstrap rozlozeni
datového souboru.[13]

Na B takovych rozlozenich je mozné odhadovat pfesnost modelu. Podle [5] je
pravdépodobnost vybrani i-té polozky z datového souboru alesponn jednou zhruba
1—(1/e) = 0,632, z ¢ehoz vyplyva, Ze v kazdém Bootstrap rozlozeni neni piiblizné
36,85% instanci z pivodniho souboru.

Presnost se potom urcuje obdobné jako v ptipadé kiizové validace. A tedy vynech-
jeden (leave-one-out) Bootstrap odhad predikéni chyby je

N
— 1 1 b
Err = —Z = z L(yi, f (x), (4.3.1)
NL|CTH £a.
=1 bec™t

kde C~* je soubor modelt trénovanych na Bootstrap rozlozeni neobsahujicim instanci i
a f*? je model vytvoieny na konkrétnim Booststrap rozloZeni. [13]

Bootstrap rozlozZeni se vyuziva méné Casto pro uréeni piesnosti modelu nez kiizova
validace. Jak je ale uvedeno v kapitole (3.2) d& se s uspéchem vyuzivat pro generovani

datovych soubori se sniZzenou vzajemnou zavislosti, pfi zachovani reprezentace
charakteru problému. [26]
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5 NAVRH A REALIZACE EXPERIMENTU

V praktické ¢asti prace, je popsan navrh experimentd porovnavajicich piesnost
tradi¢nich a meta-learningovych modelt na 20 riznych datovych souborech. Navrh
experimentl byl rozd€len do téchto ¢asti:

vybér modeli (kapitola 5.1)

vybér datovych soubort (kapitola 5.2)

piedzpracovani datovych soubori (kapitola 5.3)

hledani vhodnych parametr individualné pro kazdy model (kapitola 5.3)

odhad presnosti modelu metodou 10-fold Cross Validation (kapitola 5.3)

porovnani dosazenych vysledki piesnosti pomoci Wilcoxon Signed Rank Testu (kapitola 5.4)

stanoveni statisticky vyznamného rozdilu mezi dosazenymi vysledky jednotlivych modeli.
(kapitola 5.4)

Podle zadani byly naprogramovany nékteré modely v programovacim jazyce C#.
V kapitole 5.5 je popsana vlastnoru¢né naprogramovana aplikace.

5.1 Vybér modeli.

Cilem této bakalafské prace bylo srovnani 5 tradi¢nich a 3 meta-learningovych
modelt. V (Tab. 1) je vycet vybranych tradi¢nich modelt, které byly vybrany
sohledem na co nejvétsi rozsah bézné€ pouzivanych metod ve strojovém uceni.
V prvnim sloupci tabulky je obecné uzivany ndzev vybraného modelu, ve druhém
sloupci je nazev konkrétniho modelu, ktery byl vybréan z nabidky operatora v programu
RapidMiner.

Tabulka 1: Tradi¢ni modely

Nazev modelu Operator programu RapidMiner
K-neblizsich sousedu K-NN
Rozhodovaci stromy Decision Tree
Neuronoveé sité W-MultilayerPerceptron
Naivni Bayesiiv klasifikator W-NaiveBayesMultinomial
SVM W-SMO

V (Tab. 2) je vycet pouzitych ensemble modelt. Protoze bylo zamérem dukladné
porovnani obou pfistupti k modelovani, byly pro kazdy z modelt AdaBoost a Bagging
vybrany 3 rtizné varianty base modeli. U Baggingu to je rozhodovaci strom, neuronova
sit' a Random Forest, na ktery je vtéto praci nahlizeno jako na specialni ptipad
Baggingu. U AdaBoostu je to také rozhodovaci strom a neuronova sit, ale tieti byl
zvolen Decision stump. V prvnim sloupci (Tab. 2) je nazev ensemble modelu s jeho
base modelem. Ve druhém a tfetim sloupci jsou potom vybrané operatory programu
RapidMiner.
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Tabulka 2: Metalearningové modely

Operator programu RapidMiner

N&azev modelu

Ensemble Base
Bagging (Rozhodovaci strom) | W-Bagging W-J48
Bagging (Neuronova sit’) Bagging Neural Net
Random Forest W-RandomForest -

AdaBoost (Decision Stump) W-AdaBoostM1 | W-DecisionStump

AdaBoost (Rozhodovaci strom) | W-AdaBoostM1 | W-J48

AdaBoost (Neuronova sit) W-AdaBoostM1 | W-MultilayerPerceptron

W-1Bk
W-MultilayerPerceptron
W-NaiveBayesMultinomial
W-SMO

Stacking (k-neblizsich sousedu,
Neuronova sit’, Naivni Bayestv | W-Stacking
Klasifikator, SVM)

Legenda ke vSem nasledujicim tabulkdm v této praci: KNN- k-nejblizsich sousedii, DT
— Rozhodovaci strom, NN — Neuronova sit, SVM — metoda podpiirnych vektorii, NB —
Naivni Bayesuv klasifikator, DS — Decision Stump, B — Bagging, A — AdaBoost, ST —
Stacking, [W] - model implementovany vlastnorué¢né naprogramovanou aplikaci WML,

5.2 Vybér datovych soubort

Pro potieby porovnani bylo vybrano 20 datovych soubort standardné pouzivanych
jako referen¢ni data v komunité, zabyvajici se strojovym ucenim. Byl bran ohled na
riznorodost v oblasti pivodu dat, po€tu instanci, poctu atributi a poctu klasifikacnich
tfid. Zarovenn byly pouzity datové soubory sriznym pomérem kvantitativnich a
kvalitativnich veli¢in mezi vstupnimi atributy. VSechny datové soubory jsou ke stazeni
z databdze UCI Machine Learning Repository [22] podle referen¢nich nazvi. V této
kapitole budou struéné popsany. Udaje o poétu instanci a atributtl v (Tab. 3) odpovidaji
upravenym verzim datovych soubori. Tyto Gpravy jsou blize popsany v kapitole 5.3.

Balance Scale Data Set

Datovy soubor simuluje vysledky psychologického experimentu. Instance jsou
klasifikovany do 3 tfid. Jsou to vaha naklonéna doprava, doleva nebo rovna se.
Skute¢na tiida se tidi jednoduchym pravidlem paky podle toho, ktera hodnota je vétsi
(vzdalenost od stiedu vievo * leva vdha) a (vzdalenost od stredu vpravo * prava vaha)
pokud se sobé zasuvky rovnaji, jde o t¥idu rovna se. Vzddlenost od stredu vlevo, leva
vaha, vzddlenost od stiedu vpravo, prava vaha jsou Ctyfi vstupni atributy.

Bank Marketing Data Set

Data portugalské bankovni instituce. Marketingova telefonni kampan, nabizejici
sluzby zakazniklim. Klasifikacni tfida znaci, jestli zdkaznik nabidku pfijal nebo nepfijal.
U tohoto datového souboru je zajimavé, ze je zde velky nepomér mezi zastoupenim
jednotlivych tiid, téméf 9:1.

Banknote authentication Data Set

Identifikace pravych a faleSnych bankovek. Hodnoty jednotlivych atributi jsou
vyextrahovane z obrazové informace.
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Blood Transfusion Service Center Data Set

Na zakladé danych udaji o Cetnosti navstévy darct krve je za kol predikovat, jestli
byli darci darovat krev v bieznu roku 2007.

Breast Cancer Wisconsin (Prognostic) Data Set
Urcovani jestli jde o benigni nebo zhoubny nador prsu podle zadanych atributd.
Breast Tissue Data Set

Klasifikace prsni tkané podle tidaji impedanénich méfeni na riznych frekvencich.
Mezi klasifika¢nimi tfidami jsou naptiklad tumoroidni, tukové nebo zlazové tkané.

Cardiotocography Data Set

Diagnostika plodu pomoci CTG. Klasifikace do tfid normalni, podezrely a
patologicky.

Japanese Credit Screening Data Set

Kreditni provérka zadatelti japonské financni instituce. Klasifikace do dvou tiid
prosel a neprosel.

Fertility Data Set

Posuzovani plodnosti na zaklad¢ zivotospravy Zen. Klasifikaéni tfidy jsou normalni a
ovlivnéné.

Heart Disease Data Set

Predikce srde¢niho onemocnéni pacientl. Tfida 0 znaci zdravého pacienta. Ttidy 1-4
predstavuji rizné druhy srdec¢niho onemocnéni.

lonosphere Data Set

Posuzovani kvality ionosféry podle prichodnosti pulsi generovanych 16
vysokofrekvenénimi anténami o vykonu 6,4 kW. Klasifikované tfidy jsou Dobra a
Spatnd. Dobra reprezentuje instance, s kvalitni strukturou ionosféry. Spatna
reprezentuji ty instance, u kterych struktura ionosféry neni kvalitni.

Letter Recognition Data Set

Uloha spo¢iva v identifikaci viech 26 velkych pismen abecedy. Datovy soubor je
umeéle vytvoren kombinaci 20 druhti fontii. Pismena jsou pfevedena na 16 numerickych
atributd predstavujicich pocet hran, a hustotu rozlozeni jednotlivych pixel obrazu.

Musk (Version 2) Data Set
Klasifikace molekul, které bud’ patii mezi vzorky pizma, nebo ne.
Nursery Data Set

Datovy soubor sestaveny pii analyze vhodnosti uchazecti o predskolni vzdélavani
(nursery schools). Ttidy predstavuji, jakou dité dostane tiroven doporuceni.

Ozone Level Detection Data Set
Piedvidani dni s nizkou 0zonovou vrstvou podle vstupnich atributd.
Seeds Data Set
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Klasifikace tfi druhii semen pSenice podle charakteristickych znakt extrahovanych

S rentgenovych snimki.

Tic-Tac-Toe Endgame Data Set

Analyza rozehranych her piskvorek. Ttida znaci, jestli je mozné hru vyhrat

z perspektivy hrace kiizkt nebo ne.
Wine Data Set

Chemicka analyza slozeni 3 odrid vina vypéstovanych v jedné oblasti. Hladiny

kazdé ze 13 slozek charakterizuji vyslednou odrudu.

Yeast Data Set

Analyza kvasinek. Predikce bunéénych oblasti obsahujicich protein.

Weight Lifting Exercises DataSet
Hodnoceni efektivity posilovacich technik.

Tabulka 3: Soupis parametri jednotlivych datovych soubort

Néazev datového souboru Instance Atributy Tridy
1 |Balance Scale Weight & Distance Database 624 4 3
2 |Bank Marketing Data Set 18 084 32 2
3 |Banknote authentication Data Set 1372 4 2
4 |Blood Transfusion Service Center Data Set 748 4 2
5 |Breast Cancer Wisconsin (Prognostic) Data Set 682 9 2
6 |Breast Tissue Data Set 106 9 6
7 |Cardiotocography Data Set 2 126 40 10
8 |Japanese Credit Screening Data Set 650 45 2
9  |Fertility Data Set 100 9 2
10 |Heart Disease Data Set 294 13 5
11 |lonosphere Data Set 350 34 2
12  |Letter Recognition Data Set 20 000 16 26
13 |Musk (Version 2) Data Set 476 166 2
14 |Nursery Data Set 12 960 24 5
15 |Ozone Level Detection Data Set 350 34 2
16 |Seeds Data Set 210 7 3
17 |Tic-Tac-Toe Endgame Data Set 958 27 2
18 |Wine Data Set 178 13 3
19 |Yeast Data Set 1484 8 10
20 |Weight Lifting Exercises DataSet 2674 55 2

5.3 Realizace v prostiedi RapidMiner

Hlavni ¢ast prace byla realizovana v programu RapidMiner 5. RapidMiner je
softwarova platforma firmy stejného nézvu, kterd poskytuje integrované prostiedi pro
strojové ucent, data mining, text mining, predik¢ni analyzu a business analyzu atd. [20]
Aktudlni verze pouZzitd pro celou praci byla 5.3.015. Rapid?iner je program napsany

V programovacim jazyce Java.

5.3.1 Predzpracovani datovych soubori

Originalni datové soubory stazené ze serveru UCI byly ve vétsiné piipadu ve formatu
csv. V programu RapidMiner jsou nastroje pro vkladani téchto soubord a vytvaieni tzv.

43




repositories. Jde o datovou strukturu, ktera obsahuje veSkera data z originalniho
souboru ve specifickém binarnim formatu. Kazdy sloupec piedstavuje jeden atribut a
kazdy tadek predstavuje jednu instanci. Kromé standardnich atributi je mozné
nékterym sloupciim ptifadit specialni vlastnosti, coz je hlavné atribut, ktery predstavuje
tiidu. Specifikovat atribut tiidy je nezbytné pro funkci veSkerych modeld. Specifikace
tiidy je mozné provést jak jiz pti vkladani souboru do repository, tak az v samotném
experimentu v programu RapidMiner pomoci specialniho operatoru

Ne vSechny vybrané modely dokaZi pracovat se vSemi typy dat, a proto bylo nutné
nastavit podminky, které umoZnuji porovnat vSechny modely na stejném datovem
souboru.

Podminky predzpracovani

Data nesmi obsahovat instance s chybé&jicimi hodnotami atributd. Aplikovan operator
Filter Examples s podminkou no_missing_attributes.

Z4dny ze vstupnich atributt nesmi byt vyjadien jako kvalitativni veli¢ina. Aplikovan
operator Nominal to Numerical. Pro pievedeni kvalitativnich hodnot bylo pouZito tzv.
dummy coding. To spociva v nahrazeni kvalitativni veli¢iny, N fiktivnimi atributy, kde
N odpovida po¢tu moznych hodnot kvalitativni veli¢iny. Pro kazdou instanci je u n-tého
atributu nastavena hodnota 1, pokud plvodni atribut nabyval n-t¢ hodnoty plvodni
veli¢iny, kde n € {1, ..., N} a 0 pro vSechny ostatni fiktivni atributy.

Ttida musi byt vyjadiena v kvalitativni veli¢iné. Kvuli jisté nedokonalosti procesu
importovani csv soubori jsou nékdy kvalitativni veli¢iny nespravné identifikovany jako
kvantitativni. Pro tyto datové soubory byl pouZit operator Numerical to Polynominal,
ktery provede pievedeni numerickych hodnot na kvalitativni.

Datovy soubor nesmi obsahovat Zadny atribut, ktery nema vliv na klasifikovanou
tfidu. Piikladem je napiiklad implicitné¢ zadany index instance nebo datum potizeni
vzorku, které nijak neovliviiuje vystupni hodnotu. Pro tyto ptipady byl pouzit operator
Select Attributes, kde jako parametr byly nastaveny vSechny vhodné atributy.

VSechna data musi byt normalizovana ve stejném rozsahu. PouZit operator Normalize
s metodou range transformation. Rozsah vyslednych hodnot byl nastaven v rozsahu 0 —
10.

Je vhodné zminit, Ze nékteré modely (napt. Random Forest) jsou citlivé na pomér
relevantnich vstupnich atributii. Protoze vSak problematika tzv. feature selection je
sama o sobé pomérné rozsahld, byla tato forma ptfedzpracovani vynechana.

Vysledek predzpracovani datovych soubort byl ulozen jako soubor typu aml pomoci
operatoru Write AML. Vysledek této operace je soubor aml, ktery uchovavéa informace
o0 atributech jako je jméno typ atd. a soubor dat, ktery obsahuje data ve specidlnim
forméatu. Soubor dat byl pouZit jako vstupni forméat aplikace WML naprogramované
v jazyce C#.

5.3.2 Hledani vhodnych parametri

Pro nalezeni vhodnych parametri modelu bylo pouzito procesu v rozlozZeni na (Obr.
5). V ¢asti 1 jsou pouzity operatory Read AML, Optimize Parameters (Grid) a Write as
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Text. V operatoru Read AML je specifikovana cesta k aml souboru. Operator Write as
Text zapisuje vysledky dosazené operatorem Optimize Parameters (Grid) do textového
souboru.

Operator Optimize Parameters (Grid) prochazi linearni kombinace vybranych
parametri v nastaveném rozsahu a vyhodnocuje nejlepsi dosazeny vysledek vnitiniho
procesu, podle zadaného kritéria. Jako vystup procesu jsou parametry a dosazeny
vysledek nejlepsi kombinace.

Vnitini proces je zobrazen na (Obr. 5) v ¢asti 2. Kritériem pro nalezeni nejlepsi
kombinace byl pouZit operator X-Validation, coZ je implementace metody CV, v tomto
piipadé 5-fold CV. Tato metoda byla zvolena ptfedevsim kvuli mensi vypocetni
naro¢nosti nez piesnéjsi 10-fold CV. Vnitini struktura operatoru X-Validation je
zobrazena na (Obr. 5) v ¢asti 3.

V tomto konkrétnim piipadé€ jsou hledany parametry pro model k-neblizsich sousedi
reprezentovany operatorem k-NN. Testovani modelu je vZdy provedeno operatorem
Apply Model, ktery piebira informace o modelu z operatoru k-NN. Vystupem operatoru
Apply Model je datovy soubor s predikovanymi tfidami. Operator Performance
(Classification) porovnava chybu testovaciho modelu podle zadaného kritéria. V tomto
procesu je kritériem accuracy, coz je relativni pocet spravné klasifikovanych instanci.

Vsechny textové soubory, které obsahuji optimalni hodnoty parametrti, se nachazeji
na pfilozeném CD.

1
Read AML Optimize Para... Write as Text
inp % out { inn per] i inp res
=
o inp J par] inp inp res
% res| 0
e i
2
p [ ta  mod | p
p @ tra e
% ave
ave|
o =)
3
k-HH Apply Model Performance
tra [) = oy 1)) mod mad [} med 1 = lab [ i per ( avel
Y eap thr  tes [} unl @  mod i per % exa
-] Lt =] (=]

Obrézek 5: Nahled procesu hledani vhodnych parametri. [10]

5.3.3 Odhad presnosti modelu

Pfi odhadu vysledné piesnosti bylo pouzito procesu v rozloZzeni na (Obr. 6). Hlavni
rozdily od procesu v kapitole 5.3.2 jsou, Ze operator Optimize Parameters (Grid) byl
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nahrazen operatorem X-Validation implementujicim 10-fold CV jak je vidét v ¢asti 1.
V ¢asti 2, ktera predstavuje vnitini strukturu operatoru X-Validation, byl pt¥idan operator
Log. Log je zde, aby pribézné zaznamenaval do souboru hodnoty jednotlivych ptesnosti
béhem vykonavani operatoru X-Validation. Tyto vysledky jsou potiebné pro
vyhodnoceni Wilcoxon signed rank testu. Parametry jednotlivych modeld, byly
nastaveny podle parametr nalezenych pomoci procesu popsaného v kapitole 5.3.2.

1
Read AML Validation
inp % out [ qt= mod (| res
3
o o tra res
% ave
ave
o] s}
2
k-HH Apply Model Performance Log
tra [} = ~ mod [} (] mod med [} ] mod — lab [ q b I;l_? per ) ( thr e thr [ (| ave
W ea thr  tes [}  unl w  mod ) per é exa ) the B thr ave
a thr a 8 )

Obrazek 6: N4hled procesu uréovani pfesnosti metodou 10-fold Cross Validation. [10]

5.4 Porovnani modeli programu RapidMiner

5.4.1 Porovnani modeli pomoci Wilcoxon signed rank testu

Pro porovnani modelti na jednotlivych souborech byl pouzit Wilcoxon signed rank
test, coZ je neparametricky statisticky test hypotéz. Hypotéza H, fika, ze stfedni
hodnoty rozlozeni obou vzorki jsou stejné. V tomto ptipadé byl proveden jednostranny
test a hypotéza H;iika, Ze stfedni hodnoty rozlozeni obou vzorkl jsou odlisné a
Vv konkrétnim ptipad€, ze ptesnost referen¢niho modelu na daném datovém souboru je
lepsi.

Pomoci pramérné hodnoty piesnosti odvozené metodou 10-fold CV byl stanoven
referenéni model pro kazdy datovy soubor. Pro porovnani vysledkd jednotlivych
modeli byla naprogramovana konsolova aplikace, ktera bude struéné popsana
v nasledujici kapitole. Jeji funkce spociva v nacteni textovych souborti obsahujicich
vyCet jednotlivé piesnosti, uréenych metodou kriZové validace. Pro kazdy datovy
souboru byl pomoci jednostranného Two sample Wilcoxon signed rank testu [1]
porovnan referenéni model s ostatnimi. Pii vyvraceni hypotézy H, byla soupefi
referen¢niho modelu zaznamenana prohra, v opaéném piipadé je zaznamenana remiza.
Remiza je znafena 0, prohra je znaena -1. (Tab. 4) zobrazuje vysledné hodnoty
kaZzdého souboje.
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5.4.2 Testovani statistické hypotézy

Pro porovnani jednotlivych modeld byl pouzit parametricky statisticky test hypotéz.
Pro statisticky test vyznamnosti je stanoven piedpoklad ze skoré modelti ma binomické
rozlozeni. Pro vypocet hrani¢niho skoré bylo binomické rozlozeni aproximovano
normalnim rozloZenim se stfedni hodnotou u = 10 a rozptylem o2 = 5. Podle u = N =
p ac?= N=xp(l—p), kde N =20 je pocet datovych souborti a p = 0,5, protoZe
apriorné se predpoklada, ze jsou si modely rovny.

Je stanovena hypotéza H,, ktera fika, Zze oba modely dosahuji stejné piesnosti.
Alternativni hypotéza H; je jednostranna a fika, Ze referen¢ni model dosahuje vétsi
ptesnosti. Hypotézu H,, je mozné zamitnout s hladinou vyznamnosti « = 0,05.

Hodnoty proher a remiz z (Tab. 4) byly vztaZzeny vuci modelu s nejvyssi pramérnou
presnosti na vSech modelech. A zobrazeny v (Tab. 5). Vitézstvi znacené jako jedna
piedstavuje pro konkuren¢ni model jeden bod, remiza ptedstavuje pul bodu a prohra
nula bodi. Podle definovaného rozloZeni je hodnota pravdépodobnosti pro skoré 6,5
rovna P (X < 6.5) = 0,0582 a pro skoré 6 se rovna P (X < 6) = 0,0367. Proto, aby bylo
mozné zamitnout hypotézu H, musi byt skoré konkurenéniho modelu maximalné 6,
protoze skoré muize nabyvat hodnot po pul bodech.

Tabulka 4: Zobrazené vysledky Wilcoxon Signed Rank testu.

KNN| DT | NN [svm | NB [BOT)[B(NN)| RF |ADT)|ADS)|ANN)| ST
1 4 | a2 | a2 2] a2l a] al] a2l a -1
2 1 | 2] 2] 2] a 1 | 0 0 1 |
3 0 EE 0 1] 2] 2] a 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 -1 0 -1 0
5 0 -1 0 0 -1 0 0 0 0 0 0
6 0 0 -1 0 1 | a1 ] a 0 0 -1 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 0
8 0 0 1 | a 0 0 -1 -1 0 -1 0
9 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 0
10 0 -1 0 0 -1 0 0 0 0 !
11 -1 -1 0 -1 0 0 0 0 0 0 0
12 4 | a2 2] a] a] a] ala !
13 EE 0 1 | a4 ] a 0 -1 0 E !
14 A4 | a2l a ] a] a] a] al al]l alala
15 -1 0 1| 2] a 0 0 0 0 0 0
16 0 -1 0 0 -1 0 0 0 0 0 0
17 4 | a2 | a 0 -1 0 1 | 4 ! 0
18 0 -1 0 0 -1 0 0 0 0 0 0
19 4 | a2 ] 2] 2] a 0 4 | a2 | a ] a] a 0
20 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 0

Prohra je znacena -1 (cervené pole) a remiza je znacena 0 (zelené pole). Pro kazdy datovy soubor je
vybran jeden referencni model (svétle Sedé pole) a ostatni jsou s nim srovnavany.
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Tabulka 5: Zobrazené vysledky Wilcoxon Signed Rank testu vztazené viiéi nejleps§imu modelu

KNN | DT | NN [svm | NB [BOT)[B(INN)[ RF [ADT)|ADS)|ANN)| ST
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
2 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0
3 0 EEE 0 4 ] 2] a]a 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 -1
5 0 -1 0 0 -1 0 0 0 0 0 0
6 0 0 1 0 4 | a2 | a 0 0 -1 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 0
8 0 0 E ! 0 0 -1 0 -1 0 -1
9 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 0
10 0 -1 0 0 -1 0 0 0 0 1 | a
11 -1 0 -1 0 1 0 0 0 0 0 0
12 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
13 EE 0 1 | 1| a 0 -1 0 EEE!
14 4 | a2 a2 a2l a2l a2l alalalala
15 -1 0 I 0 0 0 0 0 0
16 0 1 0 0 -1 0 0 0 0 0 0
17 1 | a2 | a 0 -1 0 1 | 0 !
18 0 -1 0 0 -1 0 0 0 0 0 0
19 1 | 2] 2] 2] a 0 1 | a2 | a] a] a
20 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 0
scoré: | 7 | 55| 6 | 75| 3 | 85 | 7 7 |95 | 7 7

Nejlepsi model (svétie sedé pole). Vyhra je znacena 1 (zelené pole). Prohra je znacena -1 (Cervené pole) a
remiza je znacena 0 (ZIUté pole). V poslednim radku je zobrazeno skoré. Pokud je skoré statisticky
vyznamné horsi nez u referencniho modelu je zobrazeno cervené.

5.5 Realizace vlastnim kédem v jazyce C#

Pro tcely této prace byly vytvofeny dvé aplikace v programovacim jazyce C#. Prvni
aplikace podle zadani implementuje vybrané modely strojového uceni. Aplikace byla
nazvana WFA Machine Learning. V nasledujicim textu nazyvana WML

Koncepce WML byla inspirovana aplikaci RapidMiner. Byl proto vytvofen
framework, ve kterém je kazdy model bran jako operator, ktery méa definovany obecné
operace pomoci rozhrani a je tim padem jednoduché vytvareni ensemble modeld. Ve
zdrojovém kodu byla vytvofena pomérné rozsahla dokumentace v jazyce XML, ktera
popisuje strukturu a jednotlivé metody. WML je takto nachystana na mozné rozsiteni.

V aktuélni verzi WML bylo vypracovano 5 modelt. Mezi ¢tyii tradiéni patii K-NN,
Rozhodovaci strom C4.5, Nahodny strom a Decision Stummp. Jako zastupce ensemble
modelt byl vytvotfen Bagging, ktery pouziva jako base model bud’ rozhodovaci strom a
nebo decision stump a dale pak jeho modifikace s modelem nahodného stromu, které se
jinak fika Random Forest.

Program byl vyvijen jako konzolova aplikace, takze nebyl kladen velky diraz na
uzivatelské rozhrani. Pro demonstraéni ucely byla vytvofena jednoducha Windows
Form Aplikace, ktera zvlada reprezentovat funkci jeho nejdilezitéjSich casti.

Druha aplikace byla vytvotena pro analyzu dat reprezentujicich pfesnost jednotlivych
modelt vyprodukovanych programem RapidMiner. Je to pomérné jednoducha
konzolova aplikace, kterd nacitd textové soubory vytvofené pomoci programu
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RapidMiner obsahujici vysledky jednotlivych ptesnosti 10-fold CV. Pro kazdy z 20
datovych souborti porovna dvojice sloZzené z referen¢niho (na daném datovém souboru
nejlepdiho podle 10-fold CV) a kazdého ze zbylych modelt pomoci Wilcoxon signed
rank testu. Vystup aplikace je textovy soubor obsahujici statistiku kazdého modelu.
Zdrojové soubory obou aplikaci jsou prilozeny na CD.

5.5.1 Popis zdrojového kodu WML

Zdrojovy kod aplikace je pomérné rozsahly, a proto byl rozdélen do 6 souborti, které
budou postupné podrobnéji rozebrany.

DataSetClass.cs

Soubor obsahuje tiidy DataSet, Example a Header, které uchovavaji informace o
datovém souboru. Prvek ExampleField reprezentuje datovou konstrukeci List tiidy
Example. Info piedstavuje instance tfidy Header. Na (Obr. 7) jsou zobrazeny diagramy
téchto tfid. Ve tfidé DataSet jsou mezi jinymi implementovany hlavné metody:

LoadFileFromDir - Pro nacitani dat ze souboru.

BootStrapSamples - Pro vytvoifeni Bootstrap rozlozeni.

QuickSortByAttribute - K sefazeni instanci podle zadaného atributu algoritmem
quicksort.

SplitData- Pro rozdé€li rovnovazné instance vsech tiid do daného poétu novych
datovych soubort.

» |
» |

| DataSet [ Example

Clzzz Clzzz

= Fields = Fields
@  ExamplesField @ AttribField
@ Info @ numOfAttributes
@ num_Of Attributes @ PredictedClass
‘;'a num_Cf_Examples @ TrueClass

# Properties = Methods

= Methods @ Example (+ 2 ou.
@ AddExample b
@ BootStrapSamples
@ CombineDataSets f .-H i 2 )
@ DataSet (+ 2 overloads) Class
@ DeleteAllExamples
@  LoadFileFromDir = Fields
@ MNormalizeValues @ info
& Partition @ label
2 gu?ctzortﬁ - @ numOflabels

uickSortByAttribute

©® Showells = Methods
@ Showlabels @ Addlabel
@  SplitDats @ Header [+ 3 ov... )

Obréazek 7: Nahled t¥id obsazenych v souboru DataSetClass.cs aplikace WML [8]
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IModellmplementation.cs

V tomto soboru je definovano rozhrani (interface). Rozhrani je implementovano
tiidami  KnnModel, BaggingModel, RandomForestModel, DecisionTreeModel,
RandomTreeModel a DecisionStumpModel. Vsechny zminéné modely tedy musely
implementovat vlastni verzi téchto metod:

CrossValidation - Metoda plnici funkci ktizové validace. Jeji vstupni parametry jsou
Datovy soubor a pocet datovych rozlozeni K. Vystupnim parametrem je pole obsahujici
dosazenou presnost na jednotlivych datovych rozloZenich.

EstimateClass - Metoda, ktera provadi proces klasifikovani neznamé instance. Vstupni
hodnota je objekt tiidy Example a vystupni parametr je string hodnota klasifikované
ttidy.

EstimatePrecision - Metoda volajici EstimateClass na vSechny instance v tréninkovem
datovém souboru, ktery je zadan jako vstupni parametr. Vystupni hodnota je primérna
presnost modelu na daném datovém souboru.

LearnFromData - Metoda, ktera u¢i model na zakladé¢ vstupniho parametru
tréninkového datového souboru.

| IModellmplementation A |

Interface

= Methods
Cross\Validation
EstimateCiass
EstimatePrecision

e e aa

LearnfromData

Obréazek 8: Rozhrani v souboru IModellmplementation.cs aplikace WML [8]

ModelClass.cs

Model tiida obsahuje tfidu Model a ModelLabelPresent. Z kazdé z téchto tiid deédi
ostatni modely. Tt¥ida Model neimplementuje Zadné rozhrani a obsahuje pouze nazev
modelu a jeho presnost. Tfida ModelLabelPresent obsahuje informace o tfidach
obsazenych v aktudlnim modelu. Parametry jsou Cetnost jednotlivych tfid, pocet tfid a
pole string hodnot obsahujici nazvy jednotlivych tiid.

[ Model A) [ ModellabelPresent A |
Class Class
= Fields = Fields
@ name @ frequency
@, performanceEstimate @  numOflLabelPresent
= Properties @ text

& PerformanceEstimate

Obréazek 9: Nahled tiid obsaZenych v souboru ModelClass.cs aplikace WML [8]
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KnnClass.cs

Tento soubor obsahuje 3 tiidy KnnModel, Neighbors a ModelLablelPresentKNN.
KnnModel dédi ze tiidy Model a implementuje rozhrani IModellmplementation. Model
je schopny hledat teoreticky libovolny pocet nejblizSich sousedd a zvlada posuzovat
vazeny vliv nejblizsich sousedt. Nejblizsi sousedy hleda pomoci metody FindKClosest,
kterda vraci pole objekti Neighbors piedstavujici K nejblizSich sousedi. Metoda
AnalyzeNeighbors analyzuje vSechny nejbliZSi sousedy a podle zadanych parametri
vraci string hodnotu klasifikované tfidy. ModelLablelPresentKNN je soucasti
KnnModel a nese informaci o tfidach datového souboru a také prechodné uchovava,
kolik instanci, jaké tfidy se nachazi mezi nejbliz§imi sousedy. Nerozhodné situace
vznikajici stejné zastoupenymi tfidami mezi nejbliz§imi sousedy, jsou rozhodnuty podle
nejblizs$i instance mezi nerozhodnymi tfidami. Pokud ani toto kritérium neurci jasné
tiidu a nastane znovu nerozhodna situace, tedy dvé instance jsou stejné vzdalené od
urcované, je vybrana ta tiida, ktera ma mensi index.

» |

Q | ModelLabelPresentKNN
" &) Class
l;:_‘:lMDdEI o —+ ModelLabelPresent
&
il = Fields
=l Fields @  combinedDistance
@ gata @ howManylsCoupled
a
@ |abels @ influenceCflLabel
= - .
"a numberCfNeighbors @ isCoupled
@ Presentlabelsinhodel = Methods
@, weighted @  Clean
=l Methods @ ModelLabelPresentKNM (+ 1 overload)
@, AnalyzeNeighbors h .
@ CrossValidation ~
@, DataB | Neighbors A
@  EstimateClass Class
@  EstimatePrecision
@, FindKClosest = Fields
@, howManylsitEqualyRepresented @ distance
@  KnnMeodel (+ 1 overload) @  index
@  LearnFromData @ label
&’9 MeasureDistance = Methods
@  Clean

@ Meighbors (+ 1 overload)

Obrazek 10: Nahled tfid obsazenych v souboru KnnClass.cs aplikace WML [8]

TreeClass.cs

TreeClass.cs je nejrozsahlejsi ¢ast programu, a to proto, ze zahrnuje tifi modely na
bazi rozhodovacich stromt. Soubor obsahuje tfidy TreeModel, DecisionTreeModel,
RanodomTreeModel, DecisionStump, Node, ModelLabelPresentTree a strukturu
TreeRuleOfDivision.

Ttida TreeModel dédi ze tiidy Model a obsahuje zakladni definici modelu
rozhodovaciho stromu. ModelLabelPresentTree stejné jako u KNN obsahuje informace
o tfidach, které jsou pfitomné v modelu. Dalsi polozka tfidy je instance tfidy Node
(rootNode) reprezentujici kofenovy uzel rozhodovaciho stromu.
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Ttida Node, obsahuje tyto prvky:

DatalnNode - Uchovava instance, které pii uceni spadaji do konkrétniho uzlu.

Label - V piipadé, Ze se jednd o list, je to informace o klasifikaéni tfidé, do které je
instance zafazena nova instance.

LeafNode - Zna¢i, zda se jednd o list.

LevelOfNode - Udavéa hloubku uzlu.

LowerNodes - Reference na dva uzly, které jsou ve struktuie pod timto uzlem.
NodeEntropy - Udava hodnotu entropie obsaZzenou v datech daného uzlu.

RootNode - Znaci, zda se jedna o list kofenovy uzel.

RuleOfDivision - Obsahuje strukturu, ktera urcuje pravidlo, pomoci kteréeho se
klasifikuji nove instance.

UpperNode - Reference uzlu nachazejiciho se o troven vyse ve struktuie stromu.

Ttida TreeModel dale obsahuje metody spole¢né pro vSechny tiidy na bazi stromd.
Patii mezi n¢ zejména:

ContainsOnelLabel - Metoda testuje, zda se v uzlu nachazi pouze instance jedné tiidy.
EstimateEndCondition - Metoda, ktera testuje souhrnné zadané ukon¢ovaci podminky
EstimateEntropy - Vypocita entropii dat obsazenych v uzlu.
EstimateChildreEntropy - Vypocita potencialni zménu entropie pti rozdéleni dat.
FindMostFrequentLabel - Metoda vraci nejéastéji zastoupenou tiidu v uzlu.
OneOfLabelslsHigher - Ukoncovaci podminka zalozena na vétSinovém podilu jedné
ttidy.

SplitData - Rozd¢li data podle definovaného pravidla.

Ttidy DecisonTreeModel, RandomModel a DecisionStumpModel dédi z tiidy
TreeModel a kazda z nich implemetnuje rozhrani IModellmplementation a zaroven
kazdy z nich implementuje svoje verze metody TreeStructureBuilder a
FindRuleOfdivision. TreeStructureBuilder je rekurzivni metoda, ktera vytvaii strukturu
stromu a FindRuleOfdivision je metoda, ktera hleda optimalni atribut a jeho hodnotu pro
rozdé¢leni dat podle informacéniho zisku

Posledni ¢asti souboru TreeModel.cs je struktura TreeRuleOfDivision, kterd pouze
zapouzdiuje dvojici atribut a jeho hodnotu. Tato struktura je souéasti kazdého uzlu a je
podle ni nejprve vytvaien strom a nasledné jsou pomoci ni klasifikovany nové instance.

Trida DecisionTreeModel ma nastavitelné 3 parametry. MaximalDepth, ktery
ovlivituje maximalni hloubku stromu, MinimalLeafSize, ktery stanovuje jaka je spodni
hranice poctu instanci pro vytvoreni listu a MinimalSizeForSplit, ktery urcuje, kolik
musi mit uzel minimalné prvkd, aby se mohl rozdélit. RandomTreeModel méa téz
parametr MaximalDepth a dale NumberOfSubsetOfParameters, ktery urcuje pocet
nahodné¢ vybranych atributli pii vytvareni nového uzlu stromu.
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| Node

Class Class Class
+ Model + ModelLabelPresent
= Fields :
@ DatalnNede - FHEIdS = Nl
@ Label ‘:'* PresentLabelsinModel @ Clean
@ LeafNode @ RootMNode @  ModellabelPresentTree (+ 1 overload) J
@ LevelOfNode = Methods :
@ LowerNodes @, ContainsOnelabel i
@  ModeEntropy @ EstimateClass TreeRuleOfDivision E
@ RootMode @, EstimateEndCendition Struct
@ RuleOfDivisicn @, EstimateEntropy
@ UpperNode Cﬁ* EstimateChildrenEntropy = Fields
= Methods @ EstimatePrecision @ sitribute
@  MNode (+ 1 overload) @, FindMostFrequentlabel @ sttValue
@, OneOflabelslsHigher # Properties
@, SplitData
@ TreeModel = s

9 IMcdellmplementation

>

)

>

| TreeModel

T

C[) IModellmplementation

| ModelLabelPresentTree

* |

>

@  TreeRuleQfDivision

CR IMcdellmplementation

»|

| RandomTreeModel

| DecisionStumpModel | DecisonTreeModel
Class Class Class
= TreeModel = TreeModel <+ TreeModel
=l Methods =l Fields =l Fields
@  Cross\Validation LA MaximalDepth LN MaximalDepth
@ DecisienStumpModel @ MinimalLeafSize @ MumberOfSubsetOfParametrs
@, FindRuleOfdivision @, MinimalSizeForSplit = Methods

LearnFromData

& e

= TreeStructureBuilder

= Methods
@  CrossValidation
@ DecisonTreeModel [+ 2 overleads)
@, EstimateEndCondition
@, FindRuleOfdivision
@  LearnFromData
@, Prune

wﬂ

TreeStructureBuilder

@ CrossValidation
@ DrawRandomindexes

mﬁ FindRuleQfdivision

@ LearnFromData

@ RandomTreeModel [+ 2 overloads)
mﬁ TreeStructureBuilder

Obrazek 11: Nahled tfid obsazenych v souboru TreeClass.cs aplikace WML[8]

BaggingClass.cs

Posledni ¢asti aplikace je tiida implementujici ensemble modely Bagging a
RandomForest. Protoze robustnost modelu k-NN neni obvykle pfili$ zlepSitelna pomoci
ensemble metod, byly oba modely zam¢teny na base model typu rozhodovaciho stromu.
Trida BaggingModel dédi ze ttidy Model. Ttida RandomForestModel deédi ze tiidy
BaggingModel.

Hlavni prvky definujici modely jsou:

BootstrapCoeficient - Udava procentualni ¢ast datového souboru generovaného
Bootstrap rozlozeni.

IndividualModels - Pole prvka IModellmplementation. ProtoZe jde o pole rozhrani je
teoreticky mozné pouzit jako base model libovolny model implementujici toto rozhrani.
MaximalDepthOfTree - Parametr pro base model typu rozhodovaciho stromu.
ModelType - Definuje typ base modelu (pouze BaggingModel).

NumberOfDraws - Pocet iteraci ensemble modelu. Ovliviiuje velikost pole
IndividualModels.

PresentLabels - Objekt tiidy ModelLabelPresentBG.

SizeOfSubset - Udava pocet atributtl, které jsou nahodné€ vybrany pfi vytvareni
kazdého nového uzlu (pouze RandomForestModel).
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Déle oba modely pouZivaji funkci FindMostFrequentLabel, ktera hledad nejéastéji
predikovanou téidu mezi base modely ensemblu. Zbytek metod funguje obdobné jako u
ostatnich modeli.

CR IModellmplementation '..Modell_abeIPres-entBG A )
I . a) Claze
CB:_g_gmgM == i + ModelLzbelPresent
—+ Model
in = Methods
=l Fields @ ModellabelPresentBG [+ 1 overload)
@, BootstrapCeofficient h
@  IndividualModels Modelmol )
@, MaximalDepthOfTree B C[) odellmplementation ]
I'u_'* ModelType | RandomForestModel # |
®_ NumberOfDraws Clasz
'i',, Presentlabels — BaggingModel
Methods =l Fields
@ BaggmgMDt_leI [+ 2 overloads) Li | @ sizeOfAttSubset
@ CressValidation _
@  EstimateClass Methods
@ EstimatePrecision @ CrossValidation
@, FindMostFrequentLabel @ EstimateClass
@ LearnFromData 0 EstimatePrecision
@ LearnFromData
@ RandomForestModel (+ 2 overleads)

Obréazek 12: Nahled ttid obsazenych v souboru BaggingClass.cs aplikace WML[8]

Uzivatelské rozhrani

Na (Obr. 13) je nahled uZivatelského rozhrani aplikace WML. Zéakladni obrazovka je
rozdelena do 5 panell. V prvnim panelu je na vybér ze 6 typti modelii. Ve druhém jsou
nastavitelné parametry rizné pro kazdy model. Panel Cislo 3 zobrazuje informace o
aktualné nacteném datovém souboru. Panel 4 obsahuje tlacitko Run Process, které
pousti proces a hodnotu vypoctené piesnosti provedeného procesu Accuracy. Panel 5
obsahuje tlacitko LoadDirectory, pomoci které¢ho je spustén dialog pro nastaveni
adresare v pocitaci obsahujiciho datové soubory. DalSim prvkem je textové pole
zobrazujici cestu k aktualné nastavenému adresafi. Treti prvek je rolovaci nabidka
s vybérem ze 20 datovych soubort.

V piipadé, ze je zatrzena moznost CrossValidation, v panelu 2 je rozsifen formular
doprava. Na rozsifeném prostoru se zobrazi panel 6. Na tomto panelu je na vybér mezi
5-fold a 10-fold CV. Pokud je zatrzena moznost CrossValidation, je po stisknuti tlacitka
Run Process provedena zvolenda metoda CrossValidation na datovém souboru
vytvofeném spojenim tréninkovych a testovacich dat. Po dokonceni procesu jsou
vysledky jednotlivych ptesnosti vypsany do objekta textbox na panelu 6. Zaroven je
primérna hodnota na v§ech vzorcich vlozena do polozky Accuracy v panelu 4.
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() Knn Model Parameters 2 Mumber of folds:
v
(®) Decision Tree CrossValidation:
Value 1:
) Bagging Minimal size for splt: ‘D |
() Random Forest |1 ‘ Valhse 2:
() Random Tree |M\n|ma\ leaf size ‘ ‘u |
1
() Decision Stump Value 3
Maximal depth: [o |
1 Value 4:
o |
Data Set Info T
Train instances: ... ‘ﬂ |
Test instances: Value 6:
Attributes: ... Run Process ‘D |
Value 7:
Classes:
3 Accuracy: ‘D |
4
Value 8:
p |
by 5 Value 5:
£ |
Choose Data Set: Value 10:

lo

Obrazek 13 : Nahled uzivatelského rozhrani aplikace WML [9]

5.5.2 Porovnani vlastnoru¢né naprogramovanych modeli

Vlastnoruéné naprogramované modely K-nejblizSich sousedii, Bagging (rozhodovaci
stromy) a Random Forest byly porovnany se svymi ekvivalenty programu RapidMiner.
Byla aplikovana stejnda metoda jako pii porovnavani modeld RapidMiner, ale byly
porovnany vzdy jen dva ekvivalentni modely proti sob&. Vysledky porovnani jsou
v kapitole 6.
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6 DOSAZENE VYSLEDKY A
VYHODNOCENI

Vysledky piesnosti modeltl implementovanych programem RapidMiner ziskané
metodou 10-fold CV jsou v (Tab. 6). Primérna piesnost jednotlivych modelt sefazena
od nejlepsi po nejhorsi je v (Tab. 7). Jak je vidét nejlepsi primérné piesnosti dosahl
model Stacking. Tti modely jsou statisticky vyznamné horsi.

Tabulka 6: Vysledky pfesnosti metody 10-fold CV modeltl implementovanych v programu RapidMiner.

KNN | DT [ NN [svM | NB [BOT) [B(NN)| RF [ADT)[ADS) [ANN)[ ST

1 09 | 081 | 091 | 092 | 087 | 0,88 | 095 | 083 | 0,76 | 0,75 | 09 | 0,92
2 088 | 0,8 | 08 | 08 [069 | 08 | 08 | 08 | 08 | 08 | 087 | 089
3 1,00 | 098 | 098 | 099 | 070 | 099 | 099 | 099 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
4 079 | 077 | 078 | 076 | 077 | 078 | 0,77 072 ] 077 [ 079 | 076 | 078
5 097 | 095 | 096 | 097 091 ] 09 | 09 | 097 | 097 | 0,9 | 096 | 0,97
6 067 | 064 | 061 | 0,70 | 060 | 0,69 [ 042 | 070 | 0,70 [041 | 071 | 076
7 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 [ 045 | 1,00 | 1,00
8 088 | 08 | 08 | 08 | 087 | 087 | 08 | 088 | 086 | 0,88 | 084 | 087
9 089 | 082 | 083 | 08 [ 071 | 088 [ 08 | 085 | 081 | 087 | 088 | 088
10 068 | 063 | 067 | 065 | 060 | 067 | 066 | 067 | 064 | 064 | 064 | 0,69
11 088 | 094 | 062 | 088 | 076 | 092 | 092 | 094 | 093 | 092 | 091 | 0,89
12 09 | 009 | 08 | 085 | 055 | 091 | 087 | 095 | 097 | 0,07 | 094 | 0,9
13 086 | 0,75 | 094 | 08 [ 064 | 09 | 095 | 08 | 094 | 089 | 09 | 095
14 055 | 049 | 056 | 053 | 049 | 052 | 056 | 027 | 034 | 043 | 055 | 0,59
15 088 | 092 | 062 | 088 | 076 | 092 | 092 | 094 | 094 | 092 | 091 | 0,89
16 095 | 0,89 | 095 | 0,9 | 087 | 093 | 095 | 093 | 094 | 0,90 | 0,9 | 0,96
17 093 | 094 | 098 | 098 [ 067 | 099 | 097 | 098 [ 0,99 | 098 | 098 | 0,98
18 09 | 0,87 | 098 | 098 | 091 | 096 | 098 | 098 | 097 | 093 | 0,99 | 0,98
19 059 | 052 | 058 | 059 | 0,49 | 0,62 | 060 | 060 | 0,60 [ 041 | 060 | 062
20 1,00 | 1,00 | 21,00 | 1,00 | 0,88 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
pramér | 0,86 | 0,79 | 083 | 086 | 074 | 0586 | 085 | 085 | 085 | 0,75 | 087 | 088

Ve sloupcich jsou modely a v Fadcich datové soubory. Barvy bunék obsahujici presnost, zndazornuji relativni
presnost v ramci jednoho datového souboru (zelend - nejlepst, cervend - nejhorsi).

Tabulka 7: Sefazeni modelti podle primérné piesnosti ziskané metodou 10-fold CV

sT [ANN)[BOT)[ KNN [ svm [ RF [ADOT) [BNN)[ NN | DT [ADS) [ NB
088 | 087 | 08 | 08 | 08 | 085 | 08 | 08 | 08 | 079 | 0,75 | 0,74

Cervené jsou zobrazeny ty modely, které jsou podle statistického testu vyznamné horsi.

Podle postupu popsaného v kapitole 5.5.2 byly porovnany modely programu
RapidMiner a WML. V (Tab. 8) jsou zobrazeny ptesnosti ziskané metodou 10-fold CV
jednotlivych modeli. V (Tab. 9) jsou ekvivalentni udaje jako v (Tab. 4) s tim rozdilem,
Ze jsou vzdy porovnavany pouze dva modely stejného typu proti sobé. (Tab. 10) je
ekvivalent (Tab. 5) se stejnym rozdilem jako v piedeslém piipadé. Primérna piesnost
modelt programu RapidMiner je vzdy lepsi neZ aplikace WML. Podle skoré v (Tab. 10)
je v8ak statisticky vyznamny rozdil pouze u modelu Baggign (rozhodovaci stromy) a u
zbylych dvou modelt jsou vysledky srovnatelné.

Porovnani programu RapidMiner a WML je problematické hlavné s toho dtvodu, ze
program RapidMiner ma vice parametrd, které je mozné u jednotlivych modelt nastavit.
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Jedinou vyjimkou je v tomto pfipadé model k-nejblizsich sousedii, protoze u néj jsou
nastavitelné parametry v zasad¢ dva, které byly oba implementovany. Dals$i dva modely
pouZivaji jako base model varianci rozhodovaciho stromu, ktery neni u obou aplikaci
ekvivalentni. Druhym problém je, Ze kaZzda aplikace pouZiva vlastni implementaci
metody kiizové validace.

Tabulka 8: Porovnani presnosti modeld programi RapidMiner a WML

KNN [W]

pramér

Barvy bunék obsahujici presnost, zndzoruji relativai presnost v rdmci jednoho modelu (zelend - nejlepsi,
Cervend - nejhorsi).

Pokud je ptesnost jediné hledisko pro vybér modelu, vychazi 1épe ensemble modely,
protoze obsazuji prvni 3 mista. Na druhou stranu tradiéni modely k-nejblizsich sousedii
a SVM obsazuji 4. a 5. misto. Jako rozhodné nejslab$i je mozné oznacit modely
rozhodovaci strom a naivni Bayesiiv klasifikator. U modelu Adaboost s base modelem
Decision stump sice statisticky test neprokazal, Ze je horSi nez Stacking, ale na zakladé
primérné presnosti skoncil predposledni.

Na zaklad¢ ptesnosti 1ze meta-modely doporucit, protoze celkové dosahly dobrych
vysledkt. Vysledky dale ukazuji, ze ensemble modely zvySuji presnost svych base
modelt. Naptiklad pro Adaboost s neuronovymi sitémi byla ptesnost zvysena o 4%. Pro
Bagging s rozhodovacimi stromy to bylo 7%. Pti rozhodovani mezi tradi¢nimi a meta-
modely tedy hraje velkou roli, jestli je v konkrétnim piipadé zvySené naroky na
vypocetni a ¢asovou naro¢nost. Pokud je brana v potaz rychlost uc¢eni a jednoduchost
implantace tak se rozumnou volbou jevi i model k-nejblizsich sousedii a Random
Forest.
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Tabulka 9: : Zobrazené vysledky Wilcoxon Signed Rank testu pro porovnani modelt programu RapidMiner a
WML

KNN [W] B(DT) [W]

Prohra je znacena -1 (Cervené pole) a remiza je znacena 0 (zelené pole). Pro kazdy datovy soubor je
vybran jeden referencni model (svétle Sedé pole) a ostatni jsou s nim srovnavany.

Tabulka 10: Zobrazené vysledky Wilcoxon Signed Rank testu vztazené vi¢i nejlepsimu modelu pro porovnani
model programu RapidMiner a WML

KNN KNN [W]
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Scoré:

Nejlepsi model (svétle Sedé pole). Vyhra je znacena 1 (zelené pole). Prohra je znacena -1 (Cervené pole) a
remiza je znacena 0 (ZIUté pole). V poslednim radku je zobrazeno skoré. Pokud je skoré statisticky
vyznamné horsi nez u referencniho modelu je zobrazeno cervené.
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7 ZAVER

Hlavnim tkolem této bakalaiské prace bylo empiricky porovnat tradi¢ni a meta-
learningovy piistup k modelovani. Na 20 datovych souborech bylo otestovano 5
tradicnich a 7 meta-learningovych modelt. Zaroven byla vytvoifena aplikace
v programovacim jazyce C# s 6 riznymi modely. Modely Neuronova sit, Rozhodovaci
strom a Naivni Bayesitv klasifikator byly rovnéz porovnany na stejnych datovych

souborech s ekvivalentnimi modely programu RapidMiner.

Na zakladé vysledki piesnosti ziskanych metodou 10-fold cross validation byl jako
model s nejvyssi praimérnou piesnosti uréen Stacking. Pomoci statistickeho testu bylo
stanoveno, Ze 3 ze zbylych 11 modelt dosahuji statisticky vyznamné horsich vysledk.
U zbytku neni mozné na zakladé testu fici, Ze dosazené vysledky jsou horsi.

Pfi porovnavani modelt programu RapidMiner s naprogramovanymi modely nebyly
Vv piipadé modeld k-nejblizsich sousedii a Random Forest nalezeny statistické vyznamné
rozdily. U modelu Bagging byl nalezen statisticky vyznamny rozdily. Rozdil piesnosti
obou modelt Bagging byl pravdépodobné zptsoben tim, Ze ve vlastnoru¢né
naprogramované aplikaci chybi implementace profezavani u modelu Rozhodovaciho
stromu.

Dosazené vysledky ukazuji, Ze meta-learningove modely dosahuji pievazné lepSich
vysledktl nez modely tradi¢ni. Vyjimkou je model AdaBoost s base modelem Decision
Stump, ktery dosahl pomérné nizké primérné piesnosti oproti ostatnim ensemble
modelim. Na druhou stranu tradi¢ni modely SVM a k-nejblizsich sousedu dosahly
pomérné vysokeé piesnosti. Obzvlast' vysledek modelu k-rnejblizsich sousedii, ktery
skon¢il na c¢tvrtém misté. Jeho vysledka je velmi zajimavy sohledem na jeho
jednoduchost.

Hlavnim problém ensemble modell je Casové a vypocetni narocnost. Proces uceni je

wevr

Ze nejlepsich vysledkt dosahl pravé Stacking, ktery kombinuje 4 tradiéni modely. Jeho
proces u¢eni je mnohdy méné naro¢ny nez u metod Bagging a Boosting.

Je nutné zminit i model Random Forest, ktery v porovnani primérné presnosti vysel
az na 6 misté, ale rozdil primé&rné pfesnosti neni vyrazny a jeho vypocetni naro¢nost
oproti modeltim Bagging a Boosting je vyrazné mensi.
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10 DODATKY

Obsah ptilozeného CD:

Aplikace WML

Aplikace Wilcoxon_signed-rank_test

Vysledky Testi metody 10-fold Cross Validation
Parametry modelt nalezené programem Rapidminer
Bakalafska prace v pdf formétu
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