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Abstrakt

Tato bakalarska praca sa zaobera prehladom stucasnych pristupov ku klasifikaciam. Popisuje
rozne pristupy ku klasifikdcidm a ich algoritmy, zameriava sa na neuronové siete, bayesové
klasifikatory a rozhodovacie stromy. Hlavnou ulohou tejto prace je vykonat experimenty s
tromi klasifika¢nymi algoritmami, konkrétne si to, algoritmus ID3, RCE neurénova siet a
naivny bayesov klasifikator. Praca obsahuje experimenty s danymi algoritmami a vyhodno-
cuje ziskané vysledky.

Abstract

This bachelor thesis deals with an overview of current approaches to classifications. It desc-
ribes various approaches to classifications and their algorithms, focuses on neural networks,
Bayesian classifiers and decision trees. The main task of this work is to perform experiments
with three classification algorithms, namely, the ID3 algorithm, the RCE neural network
and the naive Bayesian classifier. The work contains experiments with given algorithms and
evaluates the obtained results.
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Kapitola 1

Uvod

Cielom tejto bakalarskej prace bolo si nastudovat problematiku pristupov ku klasifikaciam
v umelej inteligencii. Po preskimani danej problematiky, vybrat niekolko klasifika¢nych
algoritmov, navrhnit a implementovat program, ktory demonstruje ¢innosti danych klasi-
fika¢nych algoritmov. S pouzitim tohto programu nasledne urobit experimenty o réznych
praktickych klasifika¢nych problémoch, rieSenych danymi algoritmami a zhodnotit vysledky
danych experimentov.

V tejto préaci st primarne opisané nasledovné teoretické témy: Rozhodovacie stromy;,
Neuronové siete a Bayesovské klasifikatory.

Druhé kapitola sa zameria na podrobny, teoreticky popis klasifikicie, fungovaniu jed-
notlivych algoritmov a ich nasledné prikladné vyuzitie v praxi. Okrem vyssie spomenutého,
zahrnuje terminolégiu a determinovany priklad s naslednym vyuzitim. Poznatky, ktoré st
uvedene v danej kapitole slizia ako podklad pre dalsiu kapitolu, ktora je venovana teoretic-
kej aj praktickej casti, kde st popisané konkrétne vybrané algoritmy a nasledne jednotlivé
implementacie vybranych algoritmov.

V tretej kapitole je popisany vyber jednotlivych klasifika¢nych algoritmov, ktoré sa
budt implementovat. Pre dané algoritmy je popisany proces ich ucenia a je uvedene ako
boli dane algoritmy implementované.

Stvrté kapitola sa venuje vytvorenému programu pre dant praci s klasifika¢nymi al-
goritmami. V kapitole je opisana struktira programu, aké technolégie boli pri jeho tvorbe
pouzité. Dalej je v kapitole popisany navrh programu a uzivatelské rozhranie.

Piata kapitola sa zaobera zhrnutim vykonanych experimentov pre dané problémy a algo-
ritmy, ktoré dané problémy riesili. Problém Cancer bol rieseny vSetkymi implementovanymi
algoritmami. Problémy Card, Diabetes, Mushrooms boli rieSené RCE neuronovou siefou a
bayesovym klasifikatorom. V tejto kapitole st zhrnuté vysledky experimentovania. Na zaver
kapitoly je ivaha ako dalej pokracovat s moznym vyvojom aplikicie.

Zéaver prace obsahuje zhrnutie nadobudnutych poznatkoch o klasifika¢nych algoritmoch,
ktoré sa ziskali ako vysledky pocas experimentovania.



Kapitola 2

Prehlad pristupov ku klasifikaciam

Tato kapitola predstavuje klasifikacné algoritmy. Opisuje rézne vetvy smerovania klasifi-
kécie od Rozhodovacich stromov, cez Neuronové siete az po Bayessovské klasifikatory. Na
zaciatku kapitoly je teoreticky definovany vyznam klasifikacie, opisany proces ako si uziva-
tel vybera algoritmus klasifikdcie a vymenované jej rozne druhy. Dalej kapitola pokracuje
v predstavovani vybranych klasifika¢nych algoritmov. Pri kazdom algoritme st uvedené
nasledovné atributy: princip, struktira, jednotlivé sub-algoritmy, miesta vyuzitia danych
jednotlivych algoritmov. V poslednej casti st rozobrané vyhody a nevyhody vybranych
algoritmov.

2.1 Klasifikacia

2.1.1 InformdAcie

Pretoze v tejto bakaldrskej prace sa casto vyskytuje pojem klasifikdcia, na zaciatku si
definujeme jej vyznam v nasom kontexte.

Klasifikdcia je v obore umelej inteligencie druh problému, ktory urcuje ako rozdelit data
do skupin na zaklade logického rozhodovania, tak aby ¢o najlepsie zodpovedala skutoénému
roztriedeniu. Klasifikacia je teda priklad rozpozndvania vzorov.

V terminologii strojového ucenia sa klasifikdcia povazuje za metdédu ucenia s ucitelom,
kde mame k dispozicii tréningovii mnozinu spravne klasifikovanych prikladov. Algoritmus,
ktory implementuje klasifikiciu sa nazyva klasifikator'. Pojem 'klasifikdtor'sa niekedy
vztahuje aj na matematickt funkciu implementovani algoritmom klasifikacie, ktora mapuje
vstupné data do tried.

Hlavna uloha klasifikacie je identifikovat ku ktorej kategérii patri novy pripad na pozo-
rovanie. Tato klasifikacie sa robi na zdklade trénovanej sady dat, obsahujicej pozorovania,
pre ktoré uz je znama ich kategoria. Tato klasifikdcia dat prebieha pri tréningovej casti.
Druha tréningova ¢ast je ked sa klasifikator snazi klasifikovat nové tréningové déta.[15]

2.1.2 Vyber algoritmu klasifikacie

Vyber algoritmu, ktory pouzijeme na implementaciu klasifikacie je dolezity krok. Akonahle
je predbezne testovanie hotové a sme spokojni s vysledkami, tak klasifikator je pripraveny
k dispozicii na pouzitie. Ohodnotenie klasifikdtora je casto zalozené na presnosti predikcie

TKlasifikator je algoritmus, ktory implementuje klasifikiciu dat. Mapuje vstupné déta na kategérie.



(pocet spravnych predikcii / celkovy pocet predikeii). Existuji aspon 2 techniky, ktoré sa
pouzivaji na pocitanie presnosti predikcie [7].

Prva technika deli tréningovii mnozinu pouzitim dvoch tretin na tréning a poslednt
tretinu na odhadovany vykon.

Druhé technika je cross validation (krizova validacia). Pri tejto technike prichddza k roz-
deleniu datovej mnoziny, ktord bude rozdelend na 2 ¢asti, testovaciu a tréningovi. Pricom
ale testovacia mnozina bude pri kazdej iteracii ind. Vzdy sa vyberie iny subset. Pre kazdy
subset sa spocita chybovost. Z tychto sa potom vypocita priemerné chybovost. Priemerna
chybovost celej ddtovej mnoziny je odhadovana ako priemernd chybovost klasifikdtora. Prin-
cip krizovej validécie je zobrazeny na obrazku 2.1.
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Obr. 2.1: Zobrazenie ako funguje cross validation

Ak ohodnotenie klasifikatora nie je uspokojivé, tak sa vraciame do predoslého kroku a
preskimame rézne faktory napriklad relevantné vlastnosti problému, ktoré neboli predtym
skiimané, komplexnost problému je prilis vysokéa, alebo vybrany algoritmus je nevyhovujici.

BeZznou metédou na porovnavanie algoritmov je Statistické porovnanie presnosti tré-
novanych klasifikdtorov na Specifickej datovej skupine. Ak mame dostatok dat, mdézeme
vytvorit niekolko tréningovych mnozin o velkosti N. Na tieto mnoziny spustime 2 algoritmy
a pre kazdého z nich odhadujeme rozdiel v presnosti pre kazdy par klasifikatorov na testo-
vacej mnozine. Priemer tychto rozdielov je odhadovanou ocakavannou rozdielovou chybou
cez vSetky mozné tréningové mnoziny o velkosti N. Ich variancia, rozptyl je odhadovanim
rozptylom vSetkych klasifikdtorov v celej tréningovej mnozine.[7]

2.1.3 Druhy klasifikacie

V strojovom uceni je klasifikacia kontrolovanym vzdeldvacim pristupom, pri ktorom sa po-
¢itacovy program ud¢i z vlozenych ddajov a potom pomocou tohto ucenia klasifikuje nové
pozorovanie. Tadto mnozina tdajov méze byt jednoducho dvoj-triedna (napriklad identifi-
kécia, ¢i ide o muza alebo Zenu, alebo ¢i ide o nevyziadant postu, alebo vyziadani postu),
alebo moze ist o viac-triednu klasifikaciu. Niektoré priklady klasifika¢nych problémov st:
rozpoznavanie reci, rozpoznivanie rukopisu, biometrickd identifikicia, klasifikacia doku-
mentov atd. Spomenuté klasifikacné problémy mozu byt vyriesené pomocou klasifikaénych
algoritmov. Vyber prikladov klasifika¢nych algoritmov je uvedeny nizsie s jednoduchou de-
finiciou. Ide o algoritmy s metédu ucenia s ucitelom tzv. ’Supervised Learning’.

e Logistic Regression

e Naive Bayes Classifier



Support Vector Machines

Decision Trees

e Random Forest

Neural Networks

Logistic Regression, (logistickd regresia), je Statistickd metdda pre analyzu détovej
mnoziny, v ktorej je jedna, alebo viac nezavislych premennych, ktoré urcuja vysledok. Vy-
sledok sa meria pomocou dichotomickej premennej. V dichotomickej premennej (alebo tiez
v tzv. bindrnej premennej) existuji len 2 mozné vysledky. Cielom logistickej regresie je
ziskat najvhodnejsi model na opis vztahu medzi dichotomickou charakteristikou a skupinou
nezavislych premennych. Ide o lepsi algoritmus bindrnej klasifikacie ako napriklad nearest
neighbor (najblizsi sused) z dovodu, ze vysvetluje tiez kvantitativne faktory, ktoré sme-
ruju ku klasifikicii. Metdéda mé Siroké vyuzitie v réznych oboroch, pouziva sa napriklad v
bankovnictve, medicine alebo ekonémii.

Naive Bayes Classifier (dalej ako NBC) je klasifikaénd metdéda zalozena na Bayeso-
vom teoréme s predpokladom nezavislosti medzi predikatormi . Metéda predpokladd, ze
pritomnost konkrétneho prvku v triede nestuvisi s pritomnostou akékolvek iného prvku. Aj
ked tieto vlastnosti zavisia na sebe, alebo existencii dalsich prvkov, vsetky tieto vlastnosti
nezavisle prispievaji k pravdepodobnosti. Hlavnou vyhodou NBC je, Ze svojou jednodu-
chostou prekondva i iné vysoko sofistikované klasifikacné metédy. Primarne pouzitie NBC
je v oblasti spracovania prirodzeného jazyka.

Support Vector Machines (dalej ako SVM) znamy tiez ako metéda podpornych vek-
torov. SVM je metdda sliziaca na klasifikiciu a regresiu. Cielom metddy je najst optimalnu
nadrovinu, ktord priestor priznakov rozdeluje tak, ze data z tréningovej metddy patracie k
odlisnym triedam, lezia v opac¢nych polpriestoroch. Optiméalna nadrovina je taka, ze hod-
nota minima vzdialenosti bodu od roviny je ¢o najvicsia. Uplatnenie SVM je hlavné pre
klasifikaciu, redlna aplikacia je napriklad v oblasti spracovania textu, alebo pri rozpoznavani
tvari.

Decision Trees (dalej ako DT) rozhodovacie stromy . DT zostavuju klasifika¢né alebo
regresivne modely vo forme stromovej Struktary. Vysledkom DT je strom s rozhodovacimi
a listovymi uzlami. Rozhodovaci uzol ma dve, alebo viac vetiev a listovy uzol predstavuje
klasifikaciu, alebo rozhodnutie. Hlavné uplatnenie DT je pri data miningu a pri strojom
ucendi.

Random Forest (dalej ako RF) Nahodny les. RF je stihrnnou metédou ucenia sa
na klasifikdciu, regresiu a iné tlohy. RF vytvori viacero rozhodovacich stromov pri uceni
a nasledne vyselektuje modus tried vratenych jednotlivymi stromami. Tato metéda RF
sa vyuziva v bankovom sektore, napriklad pri odhalovani podvodnikov medzi ostatnymi
zakaznikmi.

Neural Networks (dalej ako NS) zndme tiez ako Neurénové siete. NS je to metdda
urc¢end na Struktdru pre distribuované a paralelné spracovanie dat. Sklada sa z jednotiek
(neurénov), usporiadanych do vrstiev, ktoré prevadzaju vstupné vektory na vystup. Kazda
jednotka zoberie vstup, aplikuje na nu napriklad nelinearnu funkciu a potom preda vystup
na dalsiu vrstvu. Siete st definované ako posun vpred: jednotka dodéva svoj vystup vsetkym
jednotkam v nasledujicej vrstve, ale k predchadzajicej vrstve neexistuje spiatna vézba.



2.2 Rozhodovacie stromy

Ciel tejto podkapitoly zozndmit sa s podstatou rozhodovacich stromov. Popisat ich vlast-
nosti, komponenty, typy, heuristicke funkcie a algoritmy. Predstavuje framework CART.

2.2.1 InformaAcie

Rozhodovacie stromy znédme tiez ako Decission Tree (DT) od teraz len DT, sluzia pre
binarnu klasifikdciu objektov na zaklade ich vlastnosti. DT je graficko-analytickd metdda,
ktorej hlavna vyhoda spociva v prehladnosti a interpretovani, ktord umoznuje uzivatelom
rychlo a Tahko vyhodnocovat ziskané vysledky. DT sa casto pouzivaji v rozhodovacich
analyzach, kde pomahaju urdit stratégiu, ktora najpravdepodobnejsie dosiahne ciel. Dalsie
a pre nas priméarne pouzitie je v nastrojoch pri strojovom uceni a data mining.

Pri DT je prirodzené a intuitivne klasifikovat vzor prostrednictvom sekvencie otazok,
v ktorom kazdé dalSia otazka zavisi od odpovede na aktualnu otdzku. Tento pristip ’'ota-
zok’ je obzvlast uzitoény pre nemetrické tidaje, pretoze vsetky otazky mozeme klast typu
ano/nie, alebo pravda/nepravda, alebo hodnota (vlastnost), ktord patri sade hodnot, ktoré
nevyzaduju ziadne metriky. Takito sekvencia otdazok sa zobrazuje v riadenom DT, alebo
jednoducho v strome[14].

Zobrazenie DT predstavuje zvlastny pripad grafu skladajici sa z uzlov a hran. Uzol v
strome predstavuje funkciu v pripadoch, ktora sa ma klasifikovat. Hrana v strome predsta-
vuje hodnotu, ktort uzol, moéze ocakavat. DT st zoradené od vrcholu, kde je korenovy uzol,
ktori je spojeny s vetvami. Tie st bud spojené s dalsimi vetvami alebo koncovym uzlom.

Klasifikdcia urcitého vzoru, vstupu zac¢ina v korenovom uzle, ktory sa pyta na konkrétnu
vlastnost zo vzoru. V kazdom kroku je vzor otestovany podla otdzky v aktudlnom uzle DT
a pokracuje po uzle ktory je shodny s konkrétnym vysledkom otazky. Na zdklade odpovede
nasledujeme prislusny odkaz na nasledujtci, alebo nadradeny uzol. Listy musia byt navza-
jom odlisné to znamenad, iba jeden list bude nasledovany. Ak vzor dojde az ku koncovému
uzlu je klasifikovany triedou pre dany koncovy uzol DT.

Existuja 3 typy uzlov [16], zobrazené na obrazku 2.2

e Rozhodovaci uzol, faza rozhodovania, pri ktorej sa subjekt rozhodovania sam roz-
hodne pre niektord z moznych variantov rieSenia, typicky je reprezentovany stvorcom

e Situacny uzol, stav kedy situicia riesenia nezavisi od subjektu rozhodovania, ale od
posobenia ndhodnych faktorov, typicky je reprezentovany kruhom

e Koncovy uzol, konecny stav rieSenia, typicky je reprezentovany trojuholnikom

Pri DT rozoznavame 2 hlavné typy DT, Klasifikacné stromy a Regresivne stromy.
Obidve stromy maji ur¢ité podobnosti, ale aj urcité rozdiely, ako napriklad postup na
urcenie miesta, kde strom rozdelime.

Klasifikacné stromy rozdeluji premenné hlavne do 2 skupin, ktoré moézeme ciselne
kategorizovat ako 0 alebo 1, alebo ako Ano a Nie. Teda vysledok je kategoricky a diskrétny.
Tento typ teda pouzivame, ked mame klasifika¢ny problém.

Regresivne stromy sa vyuzivaja v pripade, ked je premenna spojitd, alebo ¢iselnd,
nie kategoricka. Prikladom pouzitia je odhad ceny domu, ide o spojitil premennti, ktorej
vysledok zalezi od dalsich spojitych premennych, napriklad rozloha domu a zahrady. Tento
typ teda pouzivame, ked mame problém odhadu (predikcie).



Rozhodovaci uzol

Obr. 2.2: Obrazok znazornujuci struktiru DT

Pre konstrukciu optimélneho DT hladdme efektivnu heuristiku. Co znamen4 heuristika?
Ide o metdédu a spésoby riesenia problémov, ktoré skracuji a zjednodusuja tradi¢né spésoby
rieSenia a objavovania problémov. Funkcia, ktora najlepsie rozdeluje tréningovi mnozinu,
je znazornenad vo forme korenového uzlu stromu. Pozname niekolko metdéd na najdenie
tejto funkcie pre rozdelenie DT napriklad : Information gain, Gini index, Variance
reduction.

Entropia Aby sme dobre stanovili informac¢ny zisk potrebuje zadefinovat entropiu. T4
charakterizuje (ne)cistoty v lubovolnej skupine prikladov. Matematicky vzorec pre entropiu

je 2.1.
K

E(H) =) —pslog, pi (2.1)
i=1
kde p; je relativna pocetnost triedy i na urcitej mnozine a K je pocet tried. Pre vetvenie
stromu sa vyberie atribiit s najmensou entropiou.

Information gain (dalej ako IG) je mnozstvo informécii ziskanych o ndhodnej premen-
nej, alebo signédlu z pozorovania inej ndhodnej premennej. Pomocou IG, nahodnii premennit
X ziskame z pozorovania ndhodnej veli¢iny A, ktord prijima hodnotu A=a. Ocakavana hod-
nota IG je vzdjomnd informécia I(X,A) z X a A, takzvané znizenie entropie X dosiahnuté
nauc¢enim stavu ndhodnej premennej A. Definicia: Ocakavany IG je zmena entropie in-
formécii H z predchadzajiceho stavu do stavu, ktory berie urcité informacie tak, ako je

uvedené 2.2.
IG(T,a) = H(T) — H(T|a) (2.2)

kde H(TJa) je podmienend entropia vzhladom na hodnotu premennej a.

Gini index meria mieru, alebo pravdepodobnost nespravnej klasifikacie konkrétnej
premennej, ak je dand premennd vybrand. Tuto metriku vyuziva CART. Ak pozname,
ze stupen indexu Gini je 0, na zaklade toho vieme vydedukovat, ze vSetky prvky patria
do danej konkrétnej triedy. Tento jav sa nazyva, zZe trieda je Cistd. Naopak index Gini 1
oznacuje, ze prvky st ndhodne rozdelené do réznych tried. Definicia 2.3.

Gini(N) = Y P(wi)P(wj) =1-> P*(wj) (2.3)
i J

, kde P je pravdepodobnost, ze objekt je priradeny do konkrétnej triedy.



2.2.2 CART

CART je anglickéa skratka pre Classification and Regresion Trees. CART poskytuje uzi-
vatelom vseobecny framework ?, ktory moze byt pouziti réznymi spdsobmi na vytvorenie
roznych rozhodovacich stromov. Inymi slovami termin CART oznacuje algoritmus rozho-
dovacieho stromu, ktory moézeme pouzit na klasifikdciu, ale i na regresivne problémy pred-
ikativneho modelovania. Pri pouziti CART metédy sa kladie niekolko vSeobecnych druhov
otazok.

e A. Kolko listov bude vychadzat z jedného uzla?
e B. Ktord vlastnost by mala byt testovana v uzle?
e C. Kedy sa uzol meni na list?

e D. Ak sa stane strom ’prilis velkym’, ako sa da zmensit a zjednodusit?

A. Kolko listov bude vychadzat z jedného uzla ?

Pocet listov z uzlu zavisi od druhej otazky. Vo vseobecnosti je pocCet rozdelenia stanoveny
autorom DT a moze sa lisit v celom strome. Pocet postupujtcich listov z uzla sa niekedy
nazyva vetveny faktor alebo vetveny pomer uzlov. Kazdé rozhodnutie a teda kazdy strom
moze byt reprezentovany len pomocou binarnych rozhodnuti.

B. Ktora vlastnost by mala byt testovana v uzle ?

Zakladnou zésadou tvorby stromov je jednoduchost: uprednostiujeme rozhodnutia, ktoré
vedi k jednoduchému, kompaktnému stromu s niekolkymi uzlami. Za tymto tcelom hla-
dédme podrobny test T na kazdom uzle N, ktory umoznuje, aby data dosiahli bezprostredne
nadvézujice uzly ako ’Cisté’. Pri formalizacii tohto pojmu sa ukazalo, ze je skor vhodnejsie
definovat necistotu ako ¢istotu uzla. Existuje niekolko réznych matematickych merani ne-
Cistot, ktoré maju v podstate rovnaké fungovanie. Najoblibenejsim meranim je entropicka
necistota.

Entropy H(X) = - ) P(X;)log P(X;) (2.4)

j

kde P(X) je zZlomok vzoriek v uzle N, ktoré st v kategérii j zname vlastnosti entropie, ak
sa vsetky vzory rovnakej kategorie,necistota je 0; inak je to pozitivna, s najvac¢sou hodnotou
vyskytujicou sa, ked st rézne triedy rovnako pravdepodobné.

Existuji dalsie matematické merania necistot ako odchylka necistdt (variance impurity)
alebo Gini necistota (Gini impurity) 2.3.

Sposob, ako najst optimalne rozhodnutie pre uzol, zavisi od vSeobecnej formy rozho-
dovania. Pretoze rozhodovacie kritéria si zalozené na extrémoch funkcii necistot, mézeme
slobodne menit takito funkciu aditivnym, konstantnym alebo celkovym faktorom meritka
a to neovplyvni rozdelenie. Autori DT zvyc¢ajne vyberaju funkcie, ktoré sa daju lahko vypo-
¢itat, napriklad na zdklade jedinej funkcie alebo atribiitu, ktoré ndm poskytnii monoteticky
strom [14].

2Framework je strukturd, ktors sluzi na podporu pri zostavovani



C. Kedy sa uzol meni na list ?

Tato otazka vznika pri rozhodnuti, ked médme prestat rozdelovanim pocas tréningu bindr-
neho stromu. Ak bude strom pokracovat v raste uplne, az pokial kazdy uzol listu nebude
zodpovedat najnizsej necistote, potom sa daje za¢nu prekryvat. Naopak, ak ukonc¢ime roz-
delenie stromu prilis skoro, potom chyba na tréningovych tdajoch nie je dostatocne nizka, a
preto moze vykon trpiet. Ako teda rozhodneme, kedy prestat rozdelovat strom 7 Na zaklade
tradi¢ného pristupu krizovej validacie (cross-validation), princip krizovej validacie uplat-
nuje nasledovné, strom je vyskoleny pomocou podmnoziny udajov (90%), pricom zvysnych
(10%) sa uchovava ako data na validaciu. Pokrac¢ujeme v rozdelovani uzlov v nasledujtcich
vrstvach, az pokial chyba na pravoplatnych tidajov je minimalna [14].

D. Ak sa stane strom prilis velkym, ako sa da zmensit a zjednodusit ?

Niekedy, ak sa zastavi rozdelovanie DT, mézZe to zapric¢init nedostatok dostato¢ného pohladu
dopredu, vznik takzvaného fenoménu "horizontovy efekt’. Urcenie optimalneho rozdelenia
v uzle N nie je ovplyvnené rozhodnutiami na N odvodenych uzloch, t.j. na néslednych
drovniach. Pri zastaveni rozdeleni moze byt uzol N vyhldseny za list, ¢im sa prerusi moznost
vyhodnych rozdeleni v nasledujicich uzloch; ako taky, podmienka zastavenia modze byt
splnend "prilis skoro"pre celkovi optimalnu presnost rozpoznavania. Hlavnym alternativnym
pristupom k preruseniu rozdelovania (splitting) je prerezavanie (prunning). Pri prerezavani
sa strom pestuje v plnom rozsahu, to znamené, kym listové uzly maji minimalnu necistotu
- za akykolvek "horizont". Potom vsSetky dvojice susednych uzlov listov (t.j. tie, ktoré s
spojené s nadriadenim uzlom, o jednu turoven vyssie) si zvazované pre eliminaciu. Potom
kazda dvojica, ktorej elimindcia vedie k uspokojivému (malému) zvyseniu necistot sa vylaci
a spolo¢ny nadriadeny uzol sa vyhlasi za list f. Takéto spajanie a zluCovanie je inverzné ku
rozdeleniu.

Vyhodou prerezévania je, Ze sa vyhyba G¢inkom fenoménu horizont. Dalej, kedze ne-
existuju ziadne udaje o vycviku pre krizovu validdciu, priamo pouzijeme vsetky informacie
v tréningovej mnozine.

Existuja i dalsie metédy, ktoré su ale konceptudlne rozdielne od metédy prerezavania
ako napr. metoda zaloZzena na pravidlach (rules based method) [14].

2.2.3 Algoritmy a zhrnutie rozhodovacich stromov

DT sa najbeznejsie vyskytuji pri analyze rozhodnutia (decesion analysis), kde pomahaja
urcit stratégiu, ktord s najvic¢sou pravdepodobnostou bude tspesna. Existuje vela DT al-
goritmov ako napriklad ID3, C4.5, C5.0, CART, CHAID alebo MARS.

ID3 algoritmus je vysvetleny v kapitole 3.3 a je implementovany v ramci tejto bakalarskej
prace. Algoritmy C4.5 a C5.0 st vylepsenia algoritmu ID3. Algoritmus C4.5 na rozdiel od
ID3 presiel niekolkymi vyznamnymi zmenami, ktoré vylepsili rychlost algoritmu a odstranili
niektoré obmedzenia ID3 ako napriklad, Ze vlastnosti musia byt dynamicky definované
ako diskrétne vlastnosti. C4.5 akceptuje diskrétne aj spojité vlastnosti. Dalej C4.5 dokaze
spracovat aj neuplne udajové body, teda zvlada problém nedplnych udajov velmi dobre,
riesi problém presahovania a moéze pouzit rézne hmotnosti na vlastnosti z tréningovych
dat. Ako metriku pouziva zisk informécii 2.2 pri generovani DT. Ddlezitd vlastnost je, ze
C4.5 mé v sebe zahrnuté prerezdvanie, na zmiernenie preplnenia stromu. Pre tento proces
sa pouziva prerezavanie jednym priechodom.
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Autor ID3 a C4.5 Ross Quinlan pokracoval dalej vo vylepsovani algoritmu a vynasiel
novy algoritmus C5.0, ktory pontka dalsie vylepsenia od C4.5. Vylepsenia sa hlavne zame-
riavaja na rychlost pocitania, isporu paméti pri pocitani, zmensenie rozhodovacich stromov
pri C5.0 s rovnakym vysledok ako pri C4.5. Medzi dalSie vylepSenia patr{ zosilnovanie (bo-
osting), ktory dalej vylepsuje rozhodovacie stromy a dava im vac¢siu presnost.

Vyhody.

DT maju viacero Specifickych vyhod, ktoré ich odlisuju od ostatnych metéd klasifika-
cie umelej inteligencie. S jednoduché na porozumenie a interpretovanie vysledkov vdaka
moznosti grafického zobrazenia, ktoré umoziuje expertovi porozumiet pozorovany problém.
Pozitiva algoritmu st napr. klasifikovanie neznamych zdznamov velmi rychlo, algoritmus
pracuje velmi dobre aj ak mame pripad, ktori obsahuje vela nepotrebnych zdznamov. DT
su velmi silné, ak v vstupnej détovej mnozine je vela zhluku (noise), pripadne ak si k
dispozicii metédy ako nadmerné vybavenie (overfitting). Nepresnost komplexného rozhod-
nutia je minimalizovand, ¢o vedie k priradeniu presnych hodnét k vysledku réznych akcii.
Kategorizuje prvky z datovych mnozin bez vic¢sieho vypoctu.

Nevyhody.

Spolahlivost vystupnych dat z DT a informacii ziskane z DT zavisi na tom aké presné
externé alebo interné udaje dostane DT. Aj mald zmena vstupnych tdajov, dokaze niekedy
velmi ovplyvnit zmeny v strome, a tym padom aj zmeny v vystupnych tidajov a informécii
ziskanych z DT. Taktiez zmena premennych, vylicenie informécii o duplikacii, alebo zmena
sekvencie v strede, moze viest k velkym zmenam, ktoré buda vyzadovat prekreslenie DT.
Ak existuje vela nejasnych hodnot, alebo mnohé vysledky st prepojené, tak vypocty sa
mozu stat velmi komplexnymi.

Dalgiu zdsadnou chybou pri analyze DT je, ze rozhodnutia obsiahnuté v strome st
zalozené na ocakévani a iraciondlne o¢akavania mozu viest k chybdm v DT. Hoci DT sleduje
prirodzeny priebeh udalosti, sledovanim vztahov medzi udalostami, nie je mozné napldnovat
vSetky nepredvidané udalosti, ktoré vyplyvaji z rozhodnutia. Takéto prehliadnutia moézu
viest k zlym rozhodnutiam. DT sa taktiez nachylné na chyby v klasifikacii, v dosledku
rozdielov vo vnimani a obmedzeni pri pouziti Statistickych nastrojov.
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2.3 Neuronové siete

V tejto podkapitole si predstavime Neuronové siete, zakladné prvky neurénovych sieti ako
neur6n, modely neurénu, rozne struktiry sieti, prenosové funkcie a vyuzitie NS v praxi.
Neurénovd sief (umeld neurénova siet) je vypoctovy model inSpirovany Tudskym mozgom,
skladajtcich sa z jednotiek pomenovanych neurény.

2.3.1 Neurén

Zakladna jednotka neurénovej siete je neurén. Neurdny v umelej inteligencii st inSpirované
biologickym neuronom. Existuji rézne modely umelého neurénu, od zékladného (ktory si
uvedieme v dalSej Casti) cez model semi-linedrnej jednotky, Nv neurény po McCulloch-
Pitts(MCP).

Pociatky neurénovych sieti siahaji az do obdobia druhej svetovej vojny, ked Warren
MuCulloch a Walter Pitts navrhli prvy matematicky model biologického neurénu v roku
1943.][11] Tento model zobrazeny na obrazku 2.3 sa nazyva McCulloch-Pitts neurén. Tento
neurén sa da rozdelit na dve casti, kde prva vstupnd cast g urobi agregéiciu a podla tejto
agregovanej hodnoty druhé cast f urobi rozhodnutie.

X1
%
Y € {0,1)
X3
1 g f

/&:{0,1}

Obr. 2.3: Model McCulloch-Pitts neurénu

Vstupné hodnoty si typu boolean 0,1 rovnako aj vystupné hodnoty st boolean. Pri
vstupnych hodnotéach este rozliSujeme, ¢i sa jednd o recitacné alebo inhibi¢né. Inhibi¢né
maju hlavny Uc¢inok na rozhodovanie bez ohladu na druhé vstupy, teda ovplyvnuja spus-
tenie neurénu. Excitaéné vstupy sami o sebe neovplyviiuji spustenie neurénu, musia byt
viaceré dokopy. Model vyuziva Booleovské funkcie ako AND, OR, NOT na rozhodnutia.
Tento model mal vela nedostatkov, hlavnym problémom bolo, ak sme chceli pouzit iné ako
booleanovské vstupy napriklad redlne hodnoty.

Dnes sa skor pouziva vseobecny zakladny model umelého neurénu , ktory si predstavime
a bude stredobodom tejto stiidie o neurénovych sietach. VSeobecny neurén ma n vstupov z;
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a jeden vystup y, ktory je bud napojeny na dalsi neurén, alebo méze byt priamo vystupom
neurénovej siete.
Matematicky model zakladného neurénu

Obr. 2.4: Schéma umelého neurénu

X - vstupy
e w - vahy neur6énu

f - bazova funkcia

g - aktivac¢na funkcia
e vy - vystup

Vystup neurénu je analogicky axénu biologického neurénu. Tato vystupnd hodnota sa
dalej bud siri ako vstup dalSej vrstvy pomocou synapsie (ak je neurén sicastou viacvrstvovej
siete), alebo opusta systém ako stucast vystupného vektora. Neurén sdm o sebe nemé ziadny
vzdelavaci proces. Vahy maji stanoveni hodnotu, ktorda urcuje citlivost s akou vstupy
posobia na vystupy a pomocou prenosovej funkcie sa vypocita vystup. Bazova f funkcia
priradi redlne ¢islo u, potencidl neurénu, vstupnému vektoru x a vidhovému vektoru w .

Aktivaénéd (prenosovd) funkcia g je vyberand s cielom vylepsit, alebo zjednodusit siet,
ktora obsahuje neurén. Definuje vystup z neurénu vzhladom na vstup. V kontexte bio-
logického neurénu ide o abstraktni vlastnost, ktora reprezentuje pravdepodobnost, ze sa
neurén aktivuje. Mo6ze byt linedrna alebo nelinedrna. Aktivaéna funkcia priraduje k poten-
cidlu u vystup neurén. V najzakladnejSej forme je funkcia bindrna, teda funkcia sa spusti
za hodnoty 1, naopak sa neaktivuje pri hodnote 0. Priklad niekolko aktiva¢nych funkcii
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e Skokova prenosova funkcia, znama ako tiez binarna funkcia: vracia pre vstup,

0, f(x)=1 pre x > 1.

e Sigmoidna prenosova funkcia, ktord funguje nasledovne: ak sa blizia hodnoty k
minus nekonec¢no, tak funkcia vracia hodnotu 0. Naopak ak sa hodnoty blizia k plus
nekonecno tak funkcia vrati hodnotu 1.

e Funkcia identity, ktord vzdy vracia rovnakt hodnotu ako bol vstup.
Vypocet celého neurénu je teda mozne opisat ako y=g(f(x,w)), kde f je bazovd a g
aktivacna funkcia.Tento princip je zobrazeny na obrazku 2.4. Bazové funkcie sa daju dalej

rozdelit na linedrne alebo radialne.

Linearna bazova funkcia (LBF') je definovand ako 2.5.

u = zn:wi.xi, (2.5)
i=1

teda zodpoveda skalarnemu sicinu vektorov x a w.

Radidlna bazova funkcia (RBF) je definovanda ako 2.6.

teda zodpoveda euklidovskej vzdialenosti vektorov x od vektoru w, dosahuje len nezé-
porne hodnoty.

V obidvoch bazovych funkcidch mézeme nasledne pouzit ako aktivacné funkcie spojité
i nespojité varianty aktivacnych funkcii.
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2.3.2 Neurdénové siete

Umeld neurénova siet (dalej ako NS) je jednou z hlavnych vypoctovych modelov v umelej
inteligencii. Hlavnou inSpiraciou NS su biologické NS. Podstatnym zakladom NS je, ze siet
sa uci realizovat tlohy zvazovanim pravidiel specifickych pre dani tlohu. Zakladnd jednotka
NS je neurdn, ktory sme si uz predstavili.

Model viacvrstvovej NS 2.5.

Skryte vrstvy

Vystupna
vrstva
Vstupna
vrstva

L4

Obr. 2.5: Model viacvrstvovej neurénovej sieti

Model siete sa sklada z viacerych vrstiev: vstupnej vrstvy, kde prichddzaji pociatocné
vstupné déta, skrytd vrstva (moze byt viacero skrytych vrstiev) tu sa vykond vypocet a
vystupnd vrstva, ktora produkuje vysledok pre dané vstupné data. Siete mézu byt jedno-
vrstvové alebo viacvrstvové.

Neurénové siete st implementované na zéklade matematickych operacii a siboru para-
metrov potrebnych na urcenie vystupu. Delime ich podla réznych kritérii. Zakladné delenie
NS je podla topolégie siete, podla ucenia siete a dalsie delenie je napriklad podla aplikacie.

Rozlisujeme dve zékladne typy podla topoldgie: cyklicka (rekurentné z angl.reccurent) a
acyklickd (dopredna z angl. feed-forward). V cyklickej topoldgii skupiny neurénov vytvaraja
kruh (cyklus). To vytvara problém, kedy nevieme urcit, ktord vrstva je vstupnd alebo
vystupna. Jedna vrstva moze byt vstupna aj vystupna.

Typickym prikladom siete s cyklickou topolégiou je Hopfieldové siet. Naopak acyklické
siete sa vyznacuju tym, Ze informaécie sa v sieti preberaju iba jedinym smerom od najnizsej
vrstvy (vstupu) k najvyssej vrstve (vystupu) teda dopredu. Viacvrstvova siet, kde neexis-
tuju vizby medzi neurénmi rovnakej vrstvy, je typickym prikladom cyklickej NS. Potom sa
neurény dajui rozdelit do jednotlivych vrstiev. Topoldgiu danej siete napriklad zapisujeme
(3-6-3), kde 3 znad¢i vstupni vrstvu, 6 skrytd vrstvu a 3 vystupnu vrstvu.

Delenie podla ucenia NS. Ucenie v kontexte neurénovych sieti je proces ,ktorym sa
adaptuju volné parametre neurdénovej siete pomocou stimuldcie prostredim, v ktorom je
neurénova sief zahrnutd . Druh ucenia je uréeny spdsobom, ¢im sa uskutocénia zmeny
parametrov[5]. Ucenie sa deli na viacero sposobov:

e Ucenie s ucitelom. V uceni s ucitelom sa vytvira matematicky model zo siiboru
udajov, ktoré obsahujui vstupy aj vystupy, tento stbor ddajov nazyvame vzor. V
NS je teda predlozeny vzor. Tento vzor sa porovna s vysledkom, ktory ziskame na
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aktudlnom nastaveni a ur¢ime chybu, ktora urcuje rozdiel ocakdvaného vysledku podla
vzoru a redlneho vysledku. Aby sme zmensili tito chybu spocitame nutni korekciu
(podla typu sieti) a upravime hodnotu véh, aby sme zmensili tito chybu. Tento proces
opakujeme az chyba dosiahne nami stanoveny limit. Pri tomto uceni sa pouziva spatna
véazba.

e Ucenie bez ucitela. Pri tomto uceni nevyhodnocujeme vystupné udaje, ¢o v praxi
znamena, ze vystup vobec nepozname. NS dostdva na vstupe mnozinu vzorov, ktoré
si sama zatriedi na koneé¢nii mnozinu tried. Vahy sa menia iba na zdklade vstupu.

e Posilinované ucenie. Ucenie funguje na zaklade principu odmeny. Princip tohto uce-
nia je, ze udelujeme pozitivne odmeny za chovanie, ktoré chceme podporit a negativne
odmeny za chovanie, ktoré nechceme podporit. Odmena modze prist s oneskorenim.

Medzi zékladne typy NS patria napriklad perceptron, viacvrstvova siet, rekurentna sief,
Hopfieldova siet alebo Kohenova siet. V tejto préaci si blizSie popiSeme perceptron, viac-
vrstvovu siet a RCE siet.

Struktidra zikladného modelu neurénovej siete je zlozend z nasledujicich poloziek:
neurénov, prepojeni, vah a prenosovej funkcie. NS sa skladd z umelych neurénov, ktoré
si zachovali biologicky koncept a st vzajomne prepojené a preddvaju si signaly. Vstupné
signaly su transformované pomocou prenosovych funkcii a volitelnym prahom na vystupny
signdl. Neurén mé Tubovolny pocet vstupov, ale iba jeden vystup.

Prepojenie siete sa skladd z prepojeni medzi neurénmi. Kazdé prepojenie poskytuje
vystup z jedného neurénu ako vstup do druhého neurénu.

Vahy pre kazdé prepojenie je priradend vaha, ktora prestavuje relativnu silu, vyznam
daného vstupu. Vo vahach st teda ulozené skusenosti. K vdham sa vztahuje termin ucenia
neurénovych sieti.

Prenosova funkcia existuje siroky vyber prenosovych funkcii, ktoré sa vyberaji podla
typu neurénu a neurénovej siete. Priklady prenosovych funkcii boli uvedené v podkapitole
neuron.

Struktiru modelu neurénovych sieti sme si uz rozobrali, ale ako taka neurénova siet
funguje ? Do neurénu vstupuju signaly, sila tychto signalov je rézna niekedy silnejsia inokedy
slabsia. Sila signalu sa urcuje pomocou vah. Nésledne sa tieto signily sumujui a spracovavaji
na vysledny signal pomocou prenosovych funkcii. Tento vysledny signél sa siri do ostatnych
neurénov v NS. Z poslednych neurénov ziskame vektor vystupov.
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2.3.3 Perceptréon

Perceptrén je typom neurdénu, ktory predstavuje vseobecny vypoctovy prvok NS. Vnutorny
potencial perceptronu je pocitany ako vazeny sucet vstupov &.
Aktivacna funkcia je Sigmoidna prenosova funkcia.

1
f(f):m

Perceptrén je jednovrstvova neurénova siet s u¢enim s ucitelom a viacvrstvovy percep-
trén nazyvame NS. Bol navrhnuty americkym vedcom Frankom Rosenblattom|[6] a je uréeny
na dichotomick klasifikaciu, tj. rozdelenie do dvoch tried, pri ktorych sa predpoklada, ze
triedy si linedrne separovatelné v prikladovom priestore. Ako to teda funguje ? Zoberme si
priklad, nech je dan4d mnozina vektorov x v n-rozmernom priestore. Kazdy jeden z vektorov
patri do triedyl alebo triedy2. Linearna separovatelnost dvoch tried predstavuje situaciu,
ked rozdelime objekty v priestore pomocou nadrovniny, v dvoj priestore pomocou priamky
a v troj priestore pomocou roviny.

Priklad linedrnej separovatelnosti v rovine2.6.

(2.7)

- DD ]
O O
EIDDIZI
I::‘:D"w.~ o -
o OO
DDDDD
o O o

v

Obr. 2.6: Priklad linearnej separovatelnosti

Matematicka definicia perceptronu je uvedend nasledovne : Perceptron je binarny kla-
sifikdtor, ktory mapuje vektor vstupov x = [z1, 22, ....,xn] na vystupné hodnoty f(x). Kde
w je vektor vah a b je konstanta.

f(z) = (2.8)

0 otherwise
1 if wx+b>0
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Zakladné pouzitie perceptrénu je pre linearne separovatelné obrazy. Upraveny percep-
trén moézeme pouzit i na klasifikovanie neseparovatelnych obrazov.

2.3.4 ViacvrstvovA neurdnova siet

Viacvrstvova neurénovd siet[8] ako uz nazov napovedd pozostava z viac vrstiev ako jedna.
Siet s jednou vrstvou sa nazyva perceptron. Viacvrstvova siet sa skladd z vstupnej vrstvy,
kde je m pocet neurénov, skrytej vrstvy, ktord moéze byt n vrstvovad a vystupnej vrstvy,
ktora obsahuje 1 vystupny neurén.

Princip fungovania viacvrstvovej siete je jednoduchy a je odvodeny od zékladnych vlast-
nosti perceptrénu. Fungovanie si vysvetlime na jednoduchej sieti, ktord je zndzornend na
obrazku 2.7.

Vstupné data
sm

__,. Viacvrstvova
siet s 1
AT 4. vystupom

Skryta vrstva s n
skrytymi neuronmi

Obr. 2.7: Priklad viacvrstvovej neurénovej siete s jednou skrytou vrstvou.

Na obrazku je zobrazena siet s jednou skrytou vrstvou. Hodnota M znazornuje pocet
vstupnych dat od my,ma,...,my, N je pocet neurénov v skrytej vrstve. Vstupne neurény
neuskutocnuju ziadny vypocet, iba poskytuji vstupné informacie do siete. Pre kazdy neurén
v skrytej vrstve si vypocitame jeho hodnotu pomocou vzorca W.X = wy.x1 + wo.x2 + ... +
Win Ty, = Y iy wi.x; w je véha. Ked budeme mat spoéitané vSetky neurény skrytej vrstvy
mozeme spocitat vystupny neurén podla rovnakého principu.

Ako sme si uviedli viacvrstvova sief je velmi podobnd perceptrénu, v podstate je to
len rozsirenie perceptréonu. Vyuzitie viacvrstvovej siete je SirSie ako pri perceptrone. Hlavné
vyuzitie je nasledovnych oblastiach: pri problematike rozpoznavania hlasu, klasifikovania
neseparovatelnych obrazov a v oblasti strojového prekladu.

2.3.5 Zhrnutie neurénovych sieti

Vysvetlili sme si zakladni Struktiru, matematicky model neurénu a néasledne boli vyme-
nované vseobecné neuronové siete. Detailnejsie sme si rozobrali popis jednovrstvovej siete-
perceptrénu, viacvrstvovej siete a RCE siete.
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2.4 Bayesové klasifikatory

V umelej inteligencii patria Bayesové klasifikatory do oblasti Statistického ucenia algorit-
mov. Statisticky pristup sa odlisuje hlavne tym, Ze si ako jednozna¢ny podklad berie model
pravdepodobnosti. Pravdepodobnostny model poskytuje pravdepodobnost, v ktorej inStan-
cia patri do kazdej triedy na rozdiel od klasifikacie, ktora rovno klasifikuje instancie.
Medzi zastupcov Statistického ucenia algoritmov patria napriklad: Linearna diskrimi-
nacna analyza ( z angl. Linear discriminant analysis), ktora je jednoduchd metdéda pouzi-
vana v strojovom uceni a v Statistike na principe linedrnej kombinacii prvkov, ktoré najlepsie
oddelujt dve alebo viacero tried objektov. Dalsim vyznamnym zastupcom je Diskrimina¢na
Korespondencénd analyza ( z angl. Discriminant Correspondence Analysis) zameriavajica sa
na pracu s kategorickymi premennymi. Najzndmejsim zastupcom statického ucenia a zaro-
ven jednym z hlavnych zameranim tejto bakaldrskej prace st Bayessové klasifikatory /siete.

2.4.1 Bayesovka teoréma

Metédy bayesovej klasifikdcie vychadzaju z Bayesovej vety o podmienenych pravdepodob-
nostiach. Bayesova veta je pomenovand po anglickom statistikovi Thomasovi Bayesovi(1701-
1761). Ten riesil problém ako vypoditat rozdelenie pravdepodobnostného parametra bino-
mického rozdelenia.

Bayesova veta (Bayesov Theorem) sa zaoberd podmienenymi pravdepodobnostami ja-
vov. Formalny zapis podmienenej pravdepodobnosti javu A za predpokladu vyskytu javu B
pouzivame zapis P(A|B), a naopak P(B|A) je pravdepodobnost javu B podmienend vysky-
tom javu A. Thomas Bayes zistil, Ze podmienena pravdepodobnost P(A|B) stivisi s opacne
podmienenou pravdepodobnostou P(B|A) a to nasledovne: ak mame dve ndhodné javy
A a B, ktorych pravdepodobnosti si P(A) a P(B) a pokial plati P(B) > 0, potom plati
nasledujici vzfah.

P(A)«P(B|A)
P(B)
P(A|B) je podmienend pravdepodobnost javu A, za predpokladu vyskytu javu B

P(BJA) je podmienena pravdepodobnost javu B, za predpokladu vyskytu javu A
P(B) a P(A) st pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych javov nezdvisle od seba

P(A|B) = (2.9)

Priklad pouzitia Bayesovej vety v praxi.

Priklad z oblasti finan¢nej analyzy v investiénej banke. Podla prieskumu 60% obcho-
dovanych spoloc¢nosti na burze, ktoré v poslednych troch rokoch zvysili svoju cenu akcii o
viac ako 5%, nahradilo svojich generdlnych riaditelov pocas sledovaného obdobia.

Zéroven iba 35% spolo¢nosti nahradilo svojich generalnych riaditelov, ktoré v rovnakom
obdobi nezvysili svoju cenu akcif o viac ako 5%. Pravdepodobnost, Ze ceny akcii porasti o
viac ako 5% je 4%. Néjdite pravdepodobnost, ze akcie spolo¢nosti, ktord prepusti svojho
generdlneho riaditela, sa zvysia o viac ako 5%.

Pred samotnym vypoctom pravdepodobnosti musite najprv definovat zapis jednotlivych
pravdepodobnosti.

P(A)-Pravdepodobnost zvySenia akcii o 5%.

P(B)-Pravdepodobnost vymeny generdlneho riaditela.

P(A|B)-Pravdepodobnost zvySenia ceny akcii o 5% vzhladom na to, ze generalny riaditel
bol vymeneny.
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P(BJ|A)-Pravdepodobnost vymeny generalneho riaditela vzhladom na cenu akcif sa zvy-
sila o 5%.

Priklad redlneho pouzitia Bayesovej vety na najdenie pozadovanej pravdepodobnosti.

P(A)«P(B|A) 0.60 x 0.04
P(AB) = = = 0.067
(AB) P(B) 0.60  0.04 + 0.35 + (1 — 0.04)

Na zaklade vypoctu pravdepodobnost skiimanej skutocnosti, ze akcie obchodnej spo-
lo¢nosti, ktord nahradi generalneho riaditela, porastie o viac ako 5%, je 6.67%.

2.4.2 Naivny Bayesovsky klasifikator

Naivna Bayesovka klasifikdcia je jednoduchd na implementéciu a dosahuje nizku chybovost,
ked porovnavame vysledky z inych algoritmov na principe ucenia s ucitelom. Nepotrebuje
velké mnozstvo dat pri vytvarani modelu[4]. Naivné Bayesové klasifikatory predstavuji
klasifika¢ny algoritmus pre binarné (dvojtriedne ) a viactriedné klasifika¢né problémy. Ide
o model pravdepodobnostni, ktory vyuziva grafova reprezenticiu pre zobrazenie pravde-
podobnostnych vztahov medzi jednotlivymi javmi. Skladaji sa z riadenych acyklickych
grafov, kde je iba jeden rodi¢ uzol (ktory predstavuje nepozorovany uzol a niekolko synov-
skych uzlov (ktoré predstavuji zodpovedajice pozorované uzly) s predpokladom, ze plati
nezavislost medzi detskymi uzlami a ich rodicom.[7] Nézov Naivné Bayesove klasifikdtory
je odvodeny podla toho, ze vypocty pravdepodobnosti pre kazdu triedu st zjednodusené,
¢o umoznuje sledovat ich vypocty.

Vztah medzi Naivnymi Bayesovskymi klasifikatormi je vyjadreny nasledujicim matema-
tickym vzorcom 2.10. Naivni bayesovsky klasifikator vychadza z predpokladu, ze jednotlive
operécie Ej,...,E} st podmienene nezavisle pri platnosti hypotézy H[1].

P(E1,..,EK[H) x P(H)
P(EL, .. EK)

Pri pouzivani tohto modelu ale méze nastat problém, kedy podmienena pravdepodob-
nost P(X|C;) je rovnd 0. To znamend, Ze v mnozine dat sa nenachddza ziaden priklad
do danej triedy. Tomuto vyskytu sa dd vyhnit pouzitym Laplaceovym odhadom (Lap-
lace estimator) alebo m-odhadom (m-estimator). Pri Laplacelovej korekcie dojde k pri-
daniu jedného prvku 1 do vSetkych mnozin. Korekcia vychddza z teorie, ze pridanie iba
jedného prikladu neovplyvni pravdepodobnost vyrazne. Vyhneme sa ale nulovej hodnote
pravdepodobnosti[3].

Bayesové klasifikatory st menej tispesne pri klasifikacii vo svojich vypoctov ako ostatné
viac sofistikované klasifika¢né algoritmy, ako napriklad Neuronové siete. Dévodom tejto
nepresnosti je predpoklad nezavislosti medzi detskymi uzlami[7].

Na zaklade tychto poznatkov niekto moze predpokladat, ze vypoctova sila Bayesovskych
klasifikatorov je slaba a klasifikatory si nedokazu poradif s velkymi datovymi mnozinami,
ktoré by mali medzi sebou velku zavislost. Vysledky ale dokazuju, ze klasifikator dosahuje
dobre vysledky i pre subor dat, kde sa vyskytuje velkd zavislost medzi prvkami[7].

Zakladny nezavisly Bayesov model bol ¢asom mnohokrat upraveny réznymi spésobmi
s cielom vylepSenia jeho vykonu. Cast pokusov na prekonanie predpokladu o nezévislosti
boli zalozené na pridani dalsich hran k niektorym zavislym prvkov. V tomto pripade ma
siet také obmedzenie, ze kazdé vlastnost moze suvisiet iba s jednou dalSou vlastnostou[7].

P(H|EL,..,EK) =

(2.10)
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Po predstaveni zakladného Bayesovho modelu a jeho hlavného nedostatku mézeme v
kratkosti diskutovat o dalsich réznych rozlicnych Bayesovskych klasifikatorov. Zameriame
sa na klasifikatory, ktoré sa rozliSuja hlavne v predpokladoch, ktoré robia v suvislosti s
distribuciou P(Xily).

Priklady typov distribicie Naivného Baysovského klasifikatora:

e Gaussovsky Naivny Bayess. Najlahsi Bayessov klasifikdtor na porozumenie je
Gaussov. Tento klasifikator predpoklada, ze data od kazdého prvku vychadzaju z
jednoduchého Gausovho rozdelenia. Ked predikatory zaujmu stalu hodnotu a nie st
diskrétné, predpokladame, ze tieto hodnoty st vzorkované z gaussovského rozdelenia.

e Multinomicky Naivny Bayess. Tento druh klasifikdtoru sa vacsinou pouziva na
rieSenie problému klasifikdcie dokumentov. Pouzitie méze byt vysvetlené na priklade,
ked potrebujeme urcit, ¢i dokument patri do kategérie politiky, Sportu, umenia atd.
Charakteristiky-predikatory pouzivané kvalifikatorom su frekvencia slov vyskytu pri-
tomnych v dokumente.

e Bernoulliho Naivny Bayess. Je podobny multinomickym Naivnym Bayessom s
tym rozdielom, ze predikatory st boolovské premenné. Parametre, ktoré pouzivame
na predpovedanie premennej triedy, prijimaji iba hodnoty dno alebo nie, priklad ak
sa slovo nachadza v texte.

Zhrnutie Naivné Bayesové klasifikatory sa vécsinou pouzivaju pri analyze sentimentu,
filtrovania spamu, dorucovacich systémov atd. Implementuji sa jednoducho a rychlo, ale
ich najvécsia nevyhoda je v poziadavke na to, aby boli predikatory nezéavisle. V skutoc¢nosti
st vo vacsine pripadov predikatory zavislé, ¢o brani optimalnemu vykonu klasifikdtora.
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2.4.3 Bayesové siete

Bayesova siet (Bayesian networks) predstavuje pravdepodobnostny model, ktory pouziva
graficki reprezentaciu pre zobrazenie pravdepodobnostnych vztahov medzi jednotlivymi
javmi. Siete sa vyuzivaji na uréenie pravdepodobnosti urcitych javov, pricom siete vy-
chédzaji zo zdkladov teérie pravdepodobnosti. Struktira Bayesovské siete S pozostiva z
acyklického riadeného orientovaného grafu(DAG), kde uzly v S si v vzdjomnej korespon-
dencii s vlastnostami X [7]. Teda definicia pre graf je G=(S,X), kde S predstavuje kone¢nu
mnozinu vrcholov (uzlov) a X je mnozina hran (vlastnosti). Kazdy uzol odpovedd jednej
nahodnej premennej, kde kazdy graf typicky obsahuje niekolko premennych-uzlov. Orien-
tované hrany medzi uzlami predstavuji vztahy podmienenej zavislosti medzi premennymi,
zakreslujeme ich pomocou sipiek <—, —. Usporiadand dvojica (u,v), ktord patri do X vyjad-
ruje orientovand hranu z vrcholu u do vrcholu v, kde u sa nazyva rodi¢ (parent) vrcholu v
a v je potom potomok (child) vrcholu u.

Obliky predstavuju neforméalne vplyvy medzi vlastnostami, zatial ¢o nedostatok moz-
nych oblikov v sieti S zakodovava podmienené nezavislosti. Funkcia(uzol) je podmienecne
nezavisla od svojich ne-potomkov vzhladom na svojich rodi¢ov(X1 je podmienecne nezavisly
od X2).

Vsetky premenné v grafe sa vztahuji k neznamym javom, kde kazda premennd je re-
prezentovand jednym uzlom a hrany (vztahy) medzi uzlami zobrazuji pravdepodobnostni
zavislost medzi vybranymi veli¢inami. Tieto zavislosti poc¢itame na zdklade statistickych
metdd.

Definicia Bayesovskej siefe N je dana ako trojica (V, A, P), kde [2]:

e 1.V je mnozina premennych

e 2. A je mnozina orientovanych hran, ktoré spolu s V tvoria orientovany acyklicky graf

G=(V,A)

e 3.P=P(v|m,);v €V ,m, je mnozina rodi¢ov v. Teda P je mnozina podmienenych prav-
depodobnosti vsetkych premennych, podmienenych ich rodi¢mi.

Zdruzend pravdepodobnost P, Bayesovej siete N je definovand ako 2.11.

(V) =[] Pwlm) (2.11)

Vzorec 2.11 vyjadruje spolo¢nti funkciu zdruzenej pravdepodobnosti s ohladom na mieru
produktu, ktord je ako sucin jednotlivych zdruzenych pravdepodobnosti, podmienenych na
ich rodicovskych premennych.

Definicia pravdepodobnostnej inferencie je zndzornena vzorcom 2.12

P(zle) = aZP(w,e,Y) (2.12)

Na zdklade vzorca je mozné definovat pravdepodobnost priradenia podmnoziny premen-
nych X, ku priradeniu inych premennych.

Ucenie sa struktiry Bayesovskej siete je problém, ktorému sa venuje oblast strojového
ucenia sa. Samotné ucenie Bayesovej siete moze byt rozdelene do dvoch podkategérii: ur-
Cenie struktiry siete a nasledne urcenie jeho parametrov. Najprv je potrebné definovat
struktiru-topolégiu grafu a potom nastavit jeho parametre rozdelenia podmienenej prav-
depodobnosti pre jednotlivé vrcholy v grafe. Urcenie parametrov je jednoduchsie ako urcenie
struktiry. Rovnako jednoduchsie je ked, pozname vsetky vrcholy, ako ked niektoré by boli
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skryté, alebo ked chybaju déta k vrcholom. V tabulke 2.4.3 [2] s zobrazene 4 metddy
ucenia Bayesovskych sieti.

Struktura | Pozorovatelnost Metéda
Znama Uplné Maximalny odhad vierohodnosti
Znama Ciastoéna EM alebo rast gradientu
Neznama Uplné Prehladéavanie oblasti modelu
Neznama Ciasto¢né EM + prehladavanie oblasti modelu

Tab. 1: Met6dy ucenia bayesovskych sieti v zavislosti od poziadaviek

Teoretické vyuzitie Bayesovych sieti je v modelovani situdcii, kde sa vyskytuje urcity
faktor neurcitosti, a kde je cielom ziskat inteligentné a kvantifikované rozhodnutie, ktoré
bude maximalizovat Sancu na zelany vysledok. Priklad vSeobecného pouzitia z beznej praxe
moéze byt uplatneny analyza rizik, pouzitie v oblasti spracovania textu alebo obrazu, v
aplikdciach v expertnych systémoch. Medzi exotickejsie pouzitie mézeme brat testovanie
predpovedania futbalovych vysledkov[13].

2.4.4 Zhrnutie Bayesovych klasifikatorov a sieti

Hlavné vyhoda je jednoduchost a zrozumitelnost, takze i obycajny pouzivatel méze vdaka
pomerne jasnej Struktare sieti a vztahom medzi premennymi dokaze pochopit konkrétny
reprezentovany model pravdepodobnostni. Nevyhoda je, ze klasifikator sa nehodi na mno-
ziny s velkymi poc¢tami atributov a taktiez naivne predpoklada nezdvislost jednotlivych
atributov.
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Kapitola 3

Implementované klasifikacné
algoritmy

V tejto kapitole sa najprv rozoberd konkrétny vyber klasifikacnych algoritmov na riesenie
klasifika¢nych problémov. Nésledne je vysvetleny popis implementacii konkrétneho algo-
ritmu v aplikacii Classify.

Pre prakticka implementéciu programu Classify je najprv potreba urcit klasifikacné
algoritmy, ktoré sa budi implementovat. Algoritmy boli vybrané z pred tym skimanych
kategérii klasifika¢nych algoritmov. Pre ucel tejto bakalarskej prace boli vybrané RCE
neurénova siet, algoritmus ID3 a Bayesov klasifikator.

3.1 RCE (Restricted Coulomb Energy) neural network

Neuréonova siet RCE je trojvrstvova NS skladajica sa zo vstupnej, skrytej a vystupnej
vrstvy.

Vstupna vrstva slizi iba na premietanie vstupnych signdlov z vstupnej mnoziny na
vSetky neurény v skrytej vrstve. Pocet vstupnych neurénov je priamotmerny poctu vstup-
nych signalov, ktoré si priradené NS.

Skryté vrstva pracuje s RBF neurénmi (neurdény s radidlnou bazovou funkciou), ktoré
rozdeluji vstupny priestor na mensie oblasti hypergule. U RBF neurénov pocitame vni-
torny potencial, ktory vyjadruje vzdialenost medzi vstupnym vektorom a vektorom, ktory
urcuje stred RBF neurénu. Dany potencidl vypocéitame pomocou euklidovskej metriky 3.1.
Pocet skrytych neurénov je presne dany a meni sa dynamicky. Parameterr; urcéuje polomer
hypergule. Uy, je parameter urcujici vzdialenost medzi vstupnym vektorom a vektorom vah.

up = Z(i — wg)? (3.1)
Vystupna vrstva obsahuje neurdny s funkciou logického OR. Teda urcuje pocet klasifi-
kovanych tried podla poc¢tu neurénov vo vystupnej vrstve. Neurén zo skrytej vrstvy moze
byt klasifikovany len do jedného vystupného neurénu.
U RBF 2.6 neurdénu sa moézu pouzivat viaceré prenosové funkcie napriklad Gaussova
funkcia, ktord pocita mieru toho, ze vstupny vektor patri ku stredu hypergule. V oblasti
RCE siete budeme pouzivat ako prenosovi funkciu, skokovi aktivaé¢ni funkciu 3.2.

1 pre up<rg
Y = { (3.2)
0 pre up>rg
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Hlavné vyuzitie RCE siete je rozpoznavanie ako linedrnych, tak i nelinedrnych odde-
lenych oblasti. Hlavnd vyhoda RCE siete je oproti RBF siete v kratsom case, ktory je
potrebny k tréningu. Ako predloha pri zostavovani algoritmu bol pouziti popis uc¢enia RCE
siete v [18].

Popis ucenia RCE siete

1. Nastavit pociatocnu siet, ktora je prazdna, tj. q=0 pocet neurénov skrytej vrstvy
a m=0 pocet neurénov vystupnej vrstvy.

2. nastavif indikdtor zmeny v sieti modifl=false, nastavif index p na prvi vektor
tréningovej mnoziny p=1.

3. nastavit indikdtor zdsahu hit=false a index k (k-tého neurénu v skrytej vrstve na
prvi neurén k=1).

4. ak je k>q prejdite na bod 12, inak pokracujte.

5. vypoditat vniatorny potencidl uy (tj. euklidovskd vzdialenost) k-tého skrytého ne-
urénu medzi vstupnym vektorom i, a vektorom vah wy, k-tého neurénu.

up = /Y _(ip — wy,)? (3.3)

6. s pouzitim skokovo aktivacnej prenosovej funkcie zistime vystupni hodnotu skry-
tého neurdénu yy.

1 pre up<=rg
Y = { (3.4)
0 pre up>rg

ak y=0 tak,skocte bodom 9, inak pokracujte,

7. ak k-ty neur6én reprezentuje rovnaki triedu ako je trieda aktualneho vstupného
vektora , tak nastavte hit=true a pokracujte bodom 9.

8. zmensit polomer ry tak aby bol mensi ako vzdialenost uy (obyc¢ajné na polovicu) a
nastavte modif =true.

2 (ip — wi)?

2 (3.5)

rE =

9. inkrementujte index neurénu k a pokial nie je vicsi ako aktudlny pocet neurénov
skrytej vrstvy q, potom sa vratte na bod 5 ,inak pokracujte.

10. ak premenna hit=true, tak prejdite na bod 13 inak pokracujte.

11. inkrementuje pocet neuronov skrytej vrstvy q ,vytvorte novy neurén s vektorom
vah w=i a polomer rqg=Rmax a nastavte premenni modit=true.

12. ak trieda vstupného vektoru je uz reprezentovana nejakym vystupnym vektorom,
tak priradte tento neurén tomuto vystupnému neurénu, inak vytvorte novy vystupny
neurén reprezentujuci triedu aktualneho vstupného vektoru a pripojte novy neurén z
skrytej vrstvy k tomuto novému vystupnému neurénu.
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e 13. inkrementujte index p a pokial nie je vac¢si ako pocet vektorov tréningovej mnoziny
P tak sa vratte na bod 3.

e 14. ak bola sief modifikovana modif =true vrafte sa na bod 2, inak sa ucenie RCE

siete ukondi.

Implementacia neurénovej RCE siete

Podla principu ucenia RCE siete je ucenie siete implementované nasledovne v programe
ako je uvedene na obrazku 3.1 v triede RCEneuralnetwork. Tato trieda obsahuje tiez imple-
mentované metddy predikcie na predikciu vyslednej triedy a metdédu na pridanie neurénu
do skrytej vrstvy.

Trieda Outputneuron implementuje vystupny neurén siete RCE, ktori obsahuje vy-
slednt triedu a zoznam skrytych neurénov, ktoré si k nemu pripojene. Trieda HiddenNe-
uron reprezentuje skryty neurén a jeho vlastnosti. V implementacie obsahuje vektor vah,
vektor vystupnej triedy a parameter Rmax, ktori urc¢uje polomer hypergule.

neuronsHidden size())

(input_vector,

(input vector,

results.size()){

Obr. 3.1: Implementacia ucenia v RCE sieti

3.2 Bayesov klasifikator

Program obsahuje Bayesov klasifikator, ktori pracuje na principe ako bolo uvedené v teore-
tickej casti 2.4.2. Pretoze rieSené Kklasifikac¢né problémy (Cancer, Card, Diabetes, Mush-
rooms) maju vsetky dva vystupy, ide o jednoduchii implementéciu filtra na dva vystupy.
Pre klasifikacie pomocou Naivného Bayesovského klasifikator bola vytvorend trieda Bayes.
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Tato trieda obsahuje metédy na nacitanie dat, pre vytvorenie klasifikdtora a pre klasifi-
kaciu. Klasifikator sa sklada z vypocetnych pravdepodobnosti pre jednotlivé typy tried.
Pre odstranenie nulovych aposteriornych pravdepodobnosti je pouzitda Laplacova korekcia
2.4.2. Samotna klasifikdcia prebieha vzajomnym vynasobenim pravdepodobnosti jednotli-
vych merani pre vSetky triedy. Trieda s najvyssou pravdepodobnostou je vysledkom.

3.3 1ID3

Posledny algoritmus, ktori program obsahuje je z kategérie rozhodovacich stromov a ide o
ID3. ID3 (Iterative Dichotomiser 3) je algoritmus, objaveny australskym inzinierom Roosom
Quinlan, ktory sa pouziva na generovanie DT z datovej mnoziny. Jeho pouzitie je Casté v
strojovom uceni, ale pouziva sa napriklad aj v doménach pri spracovani prirodzeného jazyka.
Je uréeny len na pouzitie s nominalnymi(neuréenymi) vstupmi. Ak vstupny problém zahina
premenné s redlnou hodnotou, tak sa tieto hodnoty prenest do intervalov, pricom kazdy
interval je povazovany za neusporiadany, nominélny (neurceny) atribt.
Rekurzia v podskupine sa moze zastavit v niekolkych pripadoch [17].

e Ak kazdy prvok v podskupine patri do rovnakej triedy, potom sa uzol zmeni na listovy
uzol a oznaci sa triedou prikladov

e Ak uz nie je mozné vybrat Ziadne dalSie atribtuty, priklady vSak stéle nepatria do
rovnakej triedy, potom v tomto pripade sa nésledne z uzlu vytvori listovy uzol s
najbeznejsou triedou prikladov v podskupine.

e Ak v podskupine nie st ziadne priklady, ¢o moéze nastat v pripade, ked sa nendjde
ziaden priklad v nadradenej mnozine, ktory by zodpovedal konkrétnej hodnote vybra-
ného atribatu. Nasledne sa vytvori listovy uzol, ktory sa oznaci najbeznejSou triedou
prikladov v mnozine rodi¢ovského uzla.

Rozhodovaci strom je konstruovany cez cely algoritmus tak, ze kazdy nekoncovy uzol
(vnutorny uzol) predstavuje vybrany atribut, na ktorom boli data rozdelené a termindlne
uzly (listové uzly), ktoré predstavuji oznacenie triedy koneénej podmnoziny tejto vetvy.
ID3 vyuziva entropiu 2.1 a ziskavanie informécii 2.2 ako metriku. Hlavné vyhody tohto
algoritmu su, ze ID3 vytvara kratky a zaroven najrychlejsi strom. Testovanie je potrebné
iba pri dostatku atributov, pokial vSetky data nie si klasifikované. Najdenie listovych uzlov
umoznuje orezanie testovacich tudajov, ¢o nasledne ovplyvinuje, ze sa znizi pocet testov.
Naopak hlavné nevyhoda algoritmu vznika pri testovani mensej vstupnej vzorkovej mnozine.
Pri danom scenari moézeme dojst k vysledku, ze idaje budd preplnené, alebo nadmerne
klasifikované. Dalsie problémy ID3 pri rozhodovani mézu byt nasledovné: v danom case je
vzdy testovany jeden atribut a vypoctovo nakladna klasifikdcia nepretrzitych idajov.

Zhrnutie procesu fungovania algoritmu ID3 [17].
e Vypocitaj entropiu kazdého atributu a z ddtovej mnoziny S.

e Rozdelenie mnoziny S na podmnoziny pomocou atributu, pre ktory je vyslednd en-
tropia po rozdeleni najmensia alebo je zisk informacii najvacsi

e Vytvor uzol rozhodovacieho stromu obsahujuci tento atribut.

e Aplikovanie rekurzie na podmnoziny pomocou zvys$nych atributov.
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Implementéacia algoritmu ID3 v aplikécii Classify. Pre klasifikdciu pomocou algoritmu
ID3 je vytvorena trieda Tree. Triedu tvoria atribute, level stromu, hodnota vyslednej triedy
a HashMap' ktori obsahuje hodnotu, ktoré reprezentuje atribute a triedu Tree. V kontexte
implementacie je atribute jeden z atributov zo vstupnej datovej mmnoziny. Ak napriklad
problém obsahuje 9 idajov, atribute predstavuje jeden udaj. Pre atribute bola vytvorena
samostatnd trieda Attribute, ktord obsahuje index, meno, hodnotu ktora urcuje kolko roz-
nych hodnot moze atribute nadobidat, hodnoty ktoré atribute nadobtuda a arraylist s da-
tami pre dany atribute. K urc¢ovaniu vhodného atributu pre vetvenie stromu je pouzity
vypocet entropie 2.1 s informa¢nym ziskom 2.2.

3.4 Kilasifikacny dataset PROBEN1

Hlavnou ulohou bakalarskej prace je implementécia klasifikacnych algoritmov a nésledne
experimenty s Specifickou ddatovou mnozinou. Na toto potrebujeme nielen konkrétne klasi-
fika¢né algoritmy ale i konkrétny dataset’. V tejto BP sa jedna o mnozinu redlnych kla-
sifika¢nych problémov. Pri vybere konkrétneho datasetu sme zvazili niekolko parametrov
ako: dostupnd velka mnozina realnych dat, aby boli problémy riesitelné pomocou techniky
ucenia s ucitelom, teda aby boli dostupne separované vstupy a vystupy. Dalsi parameter,
ktory je zohladneny pri vybere je, aby vsetky problémy boli statické, teda nemenili sa data
pri uceni neurénovej siete.

Na vyber existuje celd rada datasetov, ktoré spliiaju uvedené poziadavky s zameranim,
¢i uz od rozpoznavania obrazu, audio rozpoznavania alebo tie datasety, ktoré sa zaoberaju
diagnostickymi tlohami. Do uvahy pripadali MNIST[10] , MEHROTRA, CIFAR-10[9]
a PROBEN1[12]. MNIST je dataset 60000 ru¢ne pisanych ¢isel vhodnych pre algoritmy
ucenie s u¢itelom. MEHROTRA je dataset realnych problémov vhodnych pre neuronové
siete. CIFAR-10 je dataset na rozpoznavanie obrazov, obsahuje velka kolekciu 60000 ob-
razov. PROBEN1 obsahuje data realnych problémov pre neuronové siete. Tento dataset
bol vybrany experimentovanie a testovanie s implementovanymi algoritmani.

PROBENT je sada problémov s neurénov sietou a pravidlami porovndvania. Autor da-
nej sady je nemecky, softwarovy inzinier Lutz Prechelt. Ide o kolekciu realnych problémov
pre ucenie neuralnych sieti z kategorie klasifika¢nych algoritmov. PROBENT1 obsahuje 15
problémov, popiseme si konkrétny problém a postup ako dany problém riesim s pomocou
neurnovej siete. PROBEN1 definuje aj sadu pravidiel ako uskutoc¢novat a porovnavat bench-
marking neurénovych sieti. Ciel datasetu PROBENT1 je poskytnit vyskumnikovy data pre
skontrolovanie spravnej implementéacii ich algoritmu a moznost rychleho a jednoduchého
porovnania vysledkov.

Zo sady problémov PROBEN1 boli vybrané styri problémy: Cancer, Card, Diabetes a
Mushrooms. Algoritmus ID3 je implementovany iba pre pripad Cancer. Ostatné algoritmy
sa daji pouzit na vsetky Styri problémy. Na testovanie algoritmov boli pouzité data z
stborov .dt, ktoré obsahuji hlavicku, kde je dany pocet trénovanych a testovanych prikladov
plus dalsie informécie o datovej mnozine.

'Hagovacia tabulka je idajova struktira, ktord asociuje kltiée s hodnotami.
2Dataset - kolekcia dat
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Kapitola 4

Implementacia programu

Tato kapitola popisuje implementaciu aplikdcie Classification, ktorda implementuje prestu-
dované zakladne klasifika¢né algoritmy a funkénost aplikacie pri rieSeni konkrétnych prob-
lémov. Prve dva Casti kapitoly sa zaoberaju Struktirou a hierarchiou tried. Podkapitola dva
obsahuje obrazok hierarchie tried. Tretia podkapitola sa zameriava na technickd cast apli-
kacie teda aké nastroje, jazyky, kniznice boli pouzité pri tvorbe aplikacie. Posledna kapitola
popisuje uzivatelské rozhranie.

4.1 Struktdra programu

Projekt obsahuje viacero suborov, kde kazdy z nich vykondva svoj Specificky tcel. S roz-
delene na kategorie s implementaciou GUI, ktoré riesia vzhlad aplikicie a implementacie
jednotlivych algoritmov. Do prvej kategorie patri subor ClassifyGUI.java, kde je imple-
mentovane GUI aplikacie. Do druhej kategérie spada napriklad sibor DecissionTree.java,
kde sa nacitavaju vstupne udaje a vold sa ID3.java, ktory implementuje ID3 algoritmus.

ID3.java pracuje spolu s Tree.java a Attribute.java, okrem toho obsahuje metédy
na vypocet entropie a information gain. Sibor Tree.java je jadrom ID3 algoritmu, pre-
toze definuje stromova Struktiru. Attribute.java obsahuje informacie pre atribute ako
meno,hodnota,index... V Dataset.java je vytvorena struktira pre uloZenie tidajov, tato
struktura sa pouziva pre RCE ako aj pre Bayesov klasifikator. Sibor Neuralnetworks.java
slizi na nacitanie vstupnych dat ich tpravu do struktiry Dataset. Z triedy NeuralNet-
works sa vold trieda RCEneuralnetworks, ktora implementuje ucenie a predikciu RCE
siete. Subory Hiddenneuron.java a OutputNeuron.java definuji skryté neurény a vy-
stupné neurény a ich vlastnosti . Implementacia Bayesovho klasifikatora je v subore Ba-
yes.java, ktory obsahuje metédy na trénovanie a testovanie.

4.2 Hierarchia tried

Na obrazku 4.1 moézete vidiet jednotlivé triedy aplikacie Classify a prepojenia medzi jeho
triedami. Algoritmus ID3 vyuziva triedy DecissionTree,ID3,Tree a Attribute. RCE siet po-
uziva triedy Neuralnetworks, Dataset, OutputNeuron, HiddenNeuron. Bayesov klasifikator
vyuziva iba jednu triedu Bayes. Grafické rozhranie je v triede ClassifyGUI.
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Attribute
Classify_GUI
Iy index
graphics components name
value
Arrayofvalues
IrrayList== attribute_data
Bayes Neural_networks Decission_Tree D3
HashMap==autput1 loading data Ing data ArrayList== of attributes
HashMap== output2 print result print result output class
Tree
attribute
level
RCE_neural_networks outclass
train() HashMap listof childs
predict()
Dataset Output_Neuron Hidden_neuron
ArrayList== input ArrayList== input_Meurons| |ArrayList== vector_of_weights
ArrayList== result_Class ArrayList== result_Class o
ArrayList== result_Class

Obr. 4.1: Hierarchia tried pre program Classify

4.3 Pouzité technologie

Implementécia programu Classification bola napisana v programovacom jazyku Java. Jazyk
Java je vyvijany spolo¢nostou Oracle. Ide o objektovo orientovany programovaci jazyk, je
podobny jazyku C++, nakolko vychddza z rodiny jazykov C a C+-+. Hlavnd zmena na
rozdiel od C++ v Jave je, ze zdrojovy text sa kompiluje do strojovo nezavislého, bajtového
kédu tzv 'byte code’, ktory je nezavisly od konkrétnej platformy. Konkrétny "byte code’ sa
neskor spracovava pomocou interpretu Java Virtual Machine.

Pri tvorbe programu bolo pouzitd vyvojové prostredie Netbeans IDE. Ide o prostre-
die pomocou ktorého mézu programatori pisat a ladit programy v jazyku Java. Vyvinuté
spolo¢nostou Sun Microsystems. Netbeans IDE bol pouzity za tcelom zjednodusSenia prace
najma v oblasti grafického rozhrania.

Grafické rozhranie (dalej ako GUI) bolo implementované pomocou frameworku' Ja-
vaFX, ktory vytvara MVC strukttaru aplikacie Classify. Ide o framework na platforme Java
pre implementéciu grafickych, uzivatelskych prvkov. Aplikacia je zalozena na modely MVC.
MVC rozdeluje logiku programu na tri vzajomne prepojene prvky Model-view-controller.

e Model je nezavisla dynamicka datova struktira aplikacie, ktora priamo riadi idaje a
logiku aplikacie.

e View (pohlad) poskytuje pouzivatelovi zobrazenie dat z aplikacie formou vhodnou k
interakcii.

e Controller (riadi¢) reaguje na vstupné udalosti vykonané uzivatelom.

Framework je softwarova strukturd, ktors sluzi na podporu pri programovani a organizécii inych soft-
warovych projektoch
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Dalej bola pouzitd kniznica Swing. Kniznica Swing je odlahéend sada néstrojov gra-
fického rozhrania Java (GUI), ktord obsahuje bohatt sadu widgetov a obsahuje baliky na
vyvoj desktopovych aplikicii v Jave.

4.4 Uzivatelské rozhranie

Ako uz bolo spomenuté uzivatelské rozhranie bolo navrhnuté v Netbeans IDE pomocou fra-
meworku JavaFX a vyuziva tiez komponenty z kniznice Swing Rozhranie je prispésobene
jednotlivym klasifika¢nym algoritmom, kde kazdy ma vlastny pohlad (scénu). Na zaciatku
spustenia aplikacie sa zobrazi menu, kde je na vyber Bayes classifier, RCE alebo ID3. Na-
sledne sa po vybere konkrétneho algoritmu prepne stary pohlad na konkrétny jedinecny,
novy pohlad.

V kazdom pohlade je implementované menu v hornej c¢asti. V menu sa da prepnit na
Startovaciu scénu na opakovany vyber konkrétneho algoritmu. Dalej existuje v menu popis
k jednotlivym algoritmom. V samotnom pohlade je v hornej ¢asti na vyber z comboBoxu
najprv konkrétny problém (cancer, diabetes, card alebo mushrooms). Nésledne konkrétny
sibor s datami k danému problému na trénovanie a testovanie. Na lavej strane pohladu
su dve textové oblasti na vstup dat z siboru a informécie o vstupnom subore. Na pravej
strane pohladu st nasledovne dalsie dve textové oblasti na vystup vysledkov z algoritmu a
statistiku o vystupe.

Na obrazku 4.2 mozete vidiet grafické uzivatelské rozhranie pre RCE.

| File Info
Dataset from file: cancerl.dt
| Cancer -
Output from algoritm
| Load Data
‘ cancerl.dt hd Results of prediction [1.0, 0.0] dat *
0.20.10.1010201020101° Chyba v results of predictions [0.0
02010.10102010.30.101 Results of prediction [1.0, 0.0] dat
05010.10102010.20.101 Results of prediction [0.0, 1.0] dat
1 0.50.40.60.8040.10810.10 Results of prediction [1.0, 0.0] dat
0.50.30.301020.10.2010.1 Chyba v results of predictions [0.0
020.3010103010.1010.1 Chyba v results of predictions [1.0
103050.70808090.710.70 Chyba v results of predictions [0.0
1050610610707101 Results of prediction [1.0, 0.0] dat
109808070.6040710301 Chyba v results of predictions [0.0
04010.10102010.30.101 Results of prediction [1.0, 0.0] dat «
050.101010201030101 < >
¢ >
Radius:
RCE network: cancerl.dt was trained
2.0
| Train
Decrease ratio of radius:
Statistic about dataset from file:cancerl.dt
1.0
Boolin 0
| Realln 9 Test
BoolOut 2
RealOut 0 Statistic from test
Training Examples 350
| Validation Examples 175 Total instances: 174
Test Examples 174 Correct: 87
Incorrect: 86

Accuracy of RCE:50.0

RCE: cancerl.dt was tested

Obr. 4.2: Uzivatelské rozhranie
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Kapitola 5

Testovanie a dalsi vyvoj

V tejto kapitole je popisane testovanie a experimentovanie s programom Classify. Vsetky
experimenty boli testované na implementovanych klasifikacnych algoritmoch pomocou ap-
likacie Classify, ktord bola vytvorend ako sucast tejto price. Kazdy jeden algoritmus z
implementovanych algoritmov pracuje s vlastnymi Specifickymi parametrami, podla kto-
rych sa nadobudaju rozne vysledky. Uskutoc¢nené experimenty a ich vysledky pre danu
kombindciu parametrov st zhrnuté nizsie. Ucel tychto experimentov je ukazat silu jed-
notlivych parametrov algoritmov na vysledok. Vsetky rieSene problémy st z benchmarku

PROBENT1][12].

5.1 Algoritmus ID3 (Iterative Dichotomiser 3)

Algoritmus ID3 bol testovany na problému Cancer.

5.1.1 Problém Cancer

Klasifikaény problém Cancer (rakovina) sa zaobera diagnostikovanim rakoviny pfs. Snazi
sa klasifikovat problém ako benign alebo malignat. Udaje boli ziskane na ziklade mik-
roskopického vysSetrovania. Obsahuje 9 vstupnych atribatov, ktoré su diskrétne, ako napr.
rovnomernost velkosti a tvaru buniek alebo a 2 vystupné atributy, ktoré st binarne. Priklad
z databazy 0.1 0.1 0.1 0.10.20.10.20.10.110.

Testovanie problému Cancer prebiehalo s datami z cancerl.dt az cancer3.dt. Tieto st-
bory obsahuja 350 prikladov na trénovanie a 175 na testovanie a validaciu.

Iterative Dichotomiser 3
cancerl.dt 0.90229
cancer2.dt 0.8620689
cancer3.dt 0.8793103

Tabulka 5.1: Zobrazujtca vysledky z testovania problému Cancer ID3 algoritmom

Zhrnutie ID3. Z dosiahnutych vysledkov moézeme vidiet, ze algoritmus ID3 dokéze
riesit klasifikovanie problému Cancer na vysokej tirovni uspesnosti. Priemerne vysledky z 3
testov dosahovali 88.122 percent tispesnosti odhadu vyslednej triedy.
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5.2 Bayesov klasifikator

Tento algoritmus bol testovany na viacerych problémoch a to konkrétne Card, Diabetes,
Mushrooms a Cancer.

5.2.1 Problém Card

Klasifika¢ny problém Card sa zaobera predikciou schvélenia alebo neschvalenia udelenia
kreditnej karty zakaznikovi v banke. Ide o skuto¢né tdaje z banky a vystup predstavuje,
¢i banka kartu udeli alebo neudeli. Databaza prikladov obsahuje 51 vstupnych idajov a 2
vystupné udaje. Pre diskrétnost nie je uvedeny vyznam jednotlivych atribiatov. Ide o dost
zlozitejsi problém ako u Cancer, pretoze vstupné hodnoty atribuitov moézu byt nomindalne
alebo nepretrzite (continuous), vystupy su binarne. Priklad vstupu z databdzy 1 0 0 0 1
0.17857101000010000000000000010010000000000.298246 10
001000000 1. Testovanie problému Card prebiehalo s datami z cardl.dt az card3.dt.
Tieto stibory obsahuju 345 prikladov na trénovanie a 172 na testovanie a validaciu. Stibor
card4.dt obsahuje 500 prikladov na trénovanie a 500 na testovanie.

Bayes classifier
cardl.dt 0.53488374
card2.dt 0.5755814
card3.dt 0.622093
card4.dt 0.794

Tabulka 5.2: Zobrazujuca vysledky z testovania problému Card

5.2.2 Problém Diabetes

Klasifikaény problém Diabetes (cukrovka) sa zaobera diagnostikovanim cukrovky medzi
skupinou ludi Pima indians. Predikcia je o tom, ¢i jedinec ma cukrovku alebo nemaé. Je za-
lozena na vstupnych atributov, medzi ktoré patria osobné tidaje a lekarske testy. Databaza
obsahuje 8 vstupnych udajov, ktoré si nepretrzite (continuous) a 2 vystupy, ktoré si bi-
narne. Priklad vstupu z databéazy 0.117647 0.875 0.721311 0 0 0.341282 0.105892 0.0166667
0 1. Testovanie problému Diabetes prebiehalo s ddtami z diabetesl.dt az diabetes3.dt. Tieto
subory obsahuji 384 prikladov na trénovanie a 192 na testovanie a validaciu. Stibor diabe-
tes4.dt obsahuje 700 prikladov na trénovanie a 900 na testovanie.

Bayes classifier
diabetesl.dt 6614583
diabetes2.dt 0.6458333
diabetes3.dt 0.6822917
diabetes4.dt 0.8600311

Tabulka 5.3: Zobrazujtca vysledky z testovania problému Diabetes

5.2.3 Problém Mushroom

Klasifika¢ny problém huby sa zaobera rozliSovanim ¢i si huby jedlé alebo nie. Podla opisu
huby, farby, vone atd. sa prijima toto rozhodnutie. Databaza obsahuje 125 vstupov, ktoré

33



st nominalne a 2 binarne vystupy. Priklad vstupu z databdzy 001 000001010000
00000100100000000010100100000000100001000000100
0101000000000100000000101000100100000010010000
0000000001100000010. Testovanie problému Mushroom prebiehalo s datami
z mushroom1.dt az mushroom3.dt. Tieto stibory obsahuji 4062 prikladov na trénovanie a
2031 na testovanie a validaciu.

Bayes classifier
mushroom1.dt 0,51550
mushroom?2.dt 0.51058
mushroom3.dt 0.49039

Tabulka 5.4: Zobrazujtca vysledky z testovania problému Mushroom

5.2.4 Problém Cancer

Princip problému Cancer uz bol vysvetleny pri ID3 algoritme 5.1.Testovanie problému Can-
cer prebiehalo s datami z cancerl.dt az cancer3.dt. Tieto stibory obsahuji 350 prikladov na
trénovanie a 175 na testovanie.

Bayes classifier
cancerl.dt 0,98275
cancer2.dt 0.96551
cancer3.dt 0.95597
cancer4.dt 0.97327

Tabulka 5.5: Zobrazujtca vysledky z testovania problému Cancer

5.2.5 Zhrnutie Bayesovho klasifikatora

7 prevedenych experimentov bol najlepsi vysledok ziskany pri probléme Cancer, kde tspes-
nost dosahovala skoro sto percent. Nasledne mézme pozorovat, ze vysledky pri probléme
Diabetes dosahovali ispesnost priemerne okolo 66 percent pri 350 prikladov na trénovanie a
175 na testovanie. Pri véicsej trénovacej mnozine 700 prikladov na trénovanie a 960 na testo-
vanie bola tuspesnost predikcie okolo 87 percent. V pripade problému Mushroom, ktory mal
najviac vstupov a aj bol ¢asovo najzlozitejsi bola tspesnost riesenia iba v priemere okolo
50 percent. Pri probléme card bola znova tspesnost pri 350 prikladov na trénovanie a 175
na testovanie v priemere okolo 58 percent tispesnosti odhadu riesenia. Mozeme ale rovnako
ako v pripade diabetes pozorovat, Ze tspesnost odhadu riesenia sa zvysuje, ked trénujeme
klasifikator pri vacsej mnozine dat. Celkovo moézeme pozorovat, ze pri dostatocne velkej
tréningovej sady, ispesnost stipa.

5.3 RCE (Restricted Coulomb Energy) neural network

Algoritmus RCE bol testovany na viacerych problémoch z PROBEN1. Konkrétne Cancer,
Card, Diabetes a Mushrooms. Kazdy problém obsahuje 3 alebo datasety na trénovanie a
testovanie. Pre stibory pouzite v testovani platia rovnaké hodnoty prikladov na treninng
a testovanie ako pri Bayesovom klasifikatore. Jednotlive problémy uz boli vysvetlené pri
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experimentovani s ID3 alebo u experimentovani s Bayesovim klasifikatorom. Pri testovani
u RCE neurénovej siete zalezi na hodnotach parametrov Radius(Rmax) a Decreas ratio of
radius(Rdc). Tieto parametre predstavuji polomer hypergule a jeho zmensenie o polovicu.
Experimenty boli uskuto¢nené s r6znymi hodnotami tychto parametrov.

5.3.1 Problém Cancer

Pri probléme Cancer boli najprv hodnoty Rmax=1.25 a Rdc=0.625. V nasledujicom tes-
tovani boli hodnoty Rmax=2 a Rdc=1. V poslednom testovani boli hodnoty Rmax=1.5 a
Rdc=0.75.

Rmax=1.25 Rdc=0.625 | Rmax=2 Rdc=1 | Rmax=1.5 Rdc=0.75
cancerl.dt 0.50574 0,50 0,6206
cancer2.dt 0.49425 0,42 0,6091
cancer3.dt 0.63793 0,51 0,5114
cancer4.dt 0.57524 0,48 0,5597

Tabulka 5.6: Zobrazujtca vysledky z testovania problému Cancer

5.3.2 Problém Diabetes

Pri probléme Cancer boli v prvom testovani hodnoty Rmax=0.9 a Rdc=0.45. V nasleduju-
com testovani boli hodnoty Rmax=0.8 a Rdc=0.4. Tret{ test bol pri hodnotach Rmax=1.4
a Rdc=0.7. V poslednom testovani boli hodnoty Rmax=1.2 a Rdc=0.6.

Tabulka 5.7: Zobrazujiuca vysledky z testovania problému Diabetes

Rmax=0.9 Rdc=0.45 | Rmax=0.8 Rdc=0.4 | Rmax=1.4 Rdc=0.7
diabetesl.dt 0.58333 0,5781 0,5468
diabetes2.dt 0.50 0,4687 0,4739
diabetes3.dt 0.61458 0,6093 0,5416
diabetes4.dt 0.53654 0,5412 0,5489
Rmax=1.2 Rdc=0.6 | Rmax=1.0 Rdc=0.5

diabetesl.dt 0,5989 0,6145

diabetes2.dt 0,4114 0,5104

diabetes3.dt 0,5937 0,4270

diabetes4.dt 0,5738 0,5225

5.3.3 Problém Card

Pri probléme Cancer boli v prvom testovani hodnoty Rmax=3.5 a Rdc=1.75. V nasle-
dujicom testovani boli hodnoty Rmax=2.75 a Rdc=1.325. Treti test bol pri hodnotéch
Rmax=3.0 a Rdc=1.5.
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Rmax=3.5 Rdc=1.75 | Rmax=2.75 Rdc=1.325 | Rmax=3.0 Rdc=1.5
cardl.dt 0.5639 0.5232 0.5639
card2.dt 0.5116 0.50 0.5116
card3.dt 0.4941 0.5639 0.5639
card4.dt 0.496 0.46 0.46

Tabulka 5.8: Zobrazujtuca vysledky z testovania problému Card

5.3.4 Zhrnutie RCE

7 vsetkych prevedenych experimentov s pouzitim RCE siete bol najlepsi vysledok pri prob-
léme Cancer, ked parametre mali hodnoty Rmax=1.5 a Rdc=0.75. Pri tychto paramet-
rov dosahovala RCE priemerne tspesnost odhadu vyslednej triedy 57 percent. Vysledky
z testovania problému Cancer pri réznych parametroch Rmax a Rdc nedosahovali uspo-
kojivych vysledkov. Testovanie dalSieho problému diabetes dosiahli najlepsie vysledky pri
Rmax=1.25 a Rdc=0.625, kedy priemerna tuspesnost odhadu vyslednej triedy bola 55.5
percent.

Testovanie problému Cancer a dalSich problémov odhalilo velky vplyv parametrov Rmax
Rdc na vysledok predikcie z RCE. Celkové vysledky zo vSetkych experimentov ukazuju na
slabti tspesnost odhadu vyslednej triedy implementovanej RCE siet.

5.4 Zhrnutie vysledkov a dalsi vyvoj

Testovanie implementacie algoritmu ID3 pri probléme Cancer bolo uspokojivé. Vysledny
priemer Uspesnosti 88.122 percent povazujem za dobry. Testovanie s bayesov klasifikatorom
prinieslo pri probléme Cancer prinieslo najuispesnejsie vysledky to v priemere 97 percent
uspesnost odhadu. Obrazok 5.1 zobrazuje tspesnost vSetkych jednotlivych algoritmov pri
rieSeni problému Cancer na troch réznych datovych mnozinach.

Dalsie testovanie klasifikitora odhalilo pri diabetes tspesnost 66 percentu tspesnost
odhadu vystupnej triedy. Mozeme ale pozorovat, ze dalsSie testovanie pri zvac¢seni mnozstva
prikladov malo vysledni tispesnost 86 percent. Porovnanie vysledkov u problému Card pre
RCE a Bayes je na obrazku 5.2. Mo6zeme pozorovaft, ze obe algoritmy mali pri prvych troch
testovani priblizne rovnaké vysledky. Ale pre testovanie ¢islo 4 na vicsej testovacej mnozine
dochadza k vyraznym odliSnym vysledkom. Zatial ¢o tspesnost predikcie klasifikdtora sa
vysplhala na 79 percent, uspesnost RCE siete klesla vyrazne na 49 percent.

Porovnanie vysledkov u problému Diabetes pre algoritmy RCE a Bayes je na obrazku
5.3. Kde pozorujeme priblizne rovnaki tspesnost predikcie pre bayesovho klasifikdtora u
prvych troch testovani, pri vic¢sej datovej mnoziny pre trénovanie a testovanie znova je
uspesnost predikcie vyslednej triedy vyssia.

Testovanie RCE siete pri vSetkych problémov zavisi od zadanej hodnoty polomera hyper-
gule a pomer zmensenia polomera (zvycajne na polovicu). Pri experimentovani s problémom
Cancer bola najvyssia priemerna tispesnost 57 percent.

Dalsf vyvoj aplikacie Classify moze smerovat viacerymi smermi a to implementéciu ne-
jakého dalsieho klasifika¢ného algoritmu z vybranych smerov v tejto bakalarskej prace. Pri-
klad algoritmus C4.5 pre rozhodovacie stromy. Tematicky okruh neurénovych sieti predsta-
vuje vela moznosti s ktorych sa daju ¢erpat nové algoritmy pre riesenie danych problémov.
Pre vyvoj aplikacie sa moze taktiez ist dalsim novym tematickym smerom klasifika¢nych
algoritmov ako napriklad Support vector machines (SVM) alebo Random Forest (RF).
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Obr. 5.1: Graf porovnania ID3,RCE a Bayesa pre Cancer
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Kapitola 6

Zaver

V tdvodnej ¢asti bakaldrskej prace (kapitola dva) popisujem teoretické vedomosti o jednot-
livych klasifika¢nych smeroch. Popisujem tu jednotlivii terminolégiu, modely, funkénost a
ich mozné pouzitie v praxi. V tejto casti vysvetlujem aj klasifika¢né smery: Neurénové siete,
Bayesové klasifikatory a Rozhodovacie stromy. V tretej kapitole zaznamendvam konkrétne
implementované algoritmy v programe Classify: Restricted Coulomb Energy (RCE) neuré-
novu siet, Bayesov klasifikator a rozhodovaci strom podla algoritmu ID3. Tato kapitola
okrem popisu danych algoritmov vysvetluje ako boli konkrétne dané algoritmy implemen-
tované.

V praktickej ¢asti som popisal implementéaciu programu Classify, ktory sliizi na demon-
straciu jednotlivych klasifikacnych algoritmov RCE, ID3 a Bayesov klasifikator. Pomocou
programu Classify boli riesené problémy z benchmarku PROBEN1. Tento program slizi
na riesenie styroch problémov. Kazdy problém bol podrobeny experimentovaniu na danych
algoritmoch. Na probléme Cancer bolo porovnand efektivita vSetkych troch algoritmov.
Na zaver experimentovania s kazdou tlohou boli zhodnotené ziskané vysledky z daného
programu. Ziskané vysledky zavisia od roéznych vstupnych parametrov, ktoré nedokézem
zabezpecit, aby ziskané riesenie bolo najlep$im moznym rieSenim konkrétneho problému.
Najlepsiu tspesnost klasifikdcie dosiahol pri tilohe Cancer Naivny Bayesovsky algoritmus.
Dobru tspesnost dosiahol i rozhodovaci strom implementovany algoritmom ID3. Najhorsich
vysledkov dosiahla Reduced Coulomb Energy (RCE) neuronova siet.
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