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ABSTRAKT

GALADIK, Jaroslav: Strojové ucenie a porovnanie softvérovych ndstrojov strojového ucenie.
Ekonomicka univerzita v Bratislave. Fakulta hospodarskej informatiky; Katedra aplikovanej
informatiky. — Veduci zavereénej prace: RNDr. Eva Rakovska, PhD. — Bratislava: FHI EU,
2021, 49 s.

Cielom zavereCnej prace je objasnenie charakteristik technik strojového ucéenia ana ich
zaklade porovnat’ softvérové nastroje pre strojové uéenie. Praca je rozdelena do 3 kapitol.
Obsahuje 0 grafov, 3 tabulky a O priloh. Prva kapitola obsahuje teoreticky zéklad strojového
ucenia, metody a koncepty strojového ucenia, podrobnejsi opis dolovania dat a jeho metddy a
presnejSie metody klasifikacie. V d’alSej Casti sa charakterizuje ciel’ zavere¢nej prace a metody
skumania. Zavere¢na kapitola sa zaobera opisom a testovanim dvoch volne pristupnych
nastrojov strojového ucenia, WEKA a GATree. Nastroje boli testované pomocou metody
krizovej kontroly, anglicky cross validation, a merala sa presnost’ klasifikacie. Vysledkom
rieSenia danej problematiky je zhodnotit’ vysledky testovania nastrojov WEKA a GATree

a urcit’. ktory nastroj je presnejsi na implementaciu Klasifikacie.

Krucové slova: strojové ucenie, dolovanie dat, klasifikacia, krizova kontrola, néstroje



ABSTRACT

GALADIK, Jaroslav: Machine learning and comparison of machine learning software tools. —
University of Economics in Bratislava. Faculty of Economic Informatics; Department of
Applied Informatics. — Thesis supervisor: RNDr. Eva Rakovskd, PhD. — Bratislava: FHI EU,
2021, 49 p.

The aim of the final thesis is to clarify the characteristics of machine learning techniques and
to compare software tools used for machine learning. The work is divided into 3 chapters. It
contains 0 graphs, 3 tables and 0 attachments. The first chapter contains the theoretical basis
of machine learning, methods and concepts of machine learning, a more detailed description
of data mining and its methods and description of classification. In the next part, the objective
of the final thesis and examination method is characterized. The final chapter deals with the
description and testing of two freely accessible machine learning tools, WEKA and GATREE.
Tools were tested using cross-validation methodand we measured classification accuracy. The
result of this thesis to evaluate the test results of WEKA and GATREE tools and determine

which tool is more accurate for the implantation of classification.

Key words: machine learning, data mining, classification, cross-validation, tools
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Uvod

Kazdy den sa takmer kazdy z nas stretdva s nejakym dolezitym alebo menej dolezitym
rozhodnutim. Mame k dispozicii obrovské mnozstvo udajov, ktoré nam umoznuju l'ahsie
sa rozhodovat’ a ziskavat' z nich urcité vzory, informacie dolezité pre nasu budicnost. S
velkymi rozhodnutiami sa stretavaju aj mnohé spolo¢nosti, zdravotnictvo, ekonomika,
pravnici a pod. Aby sa ul'ah¢ila sprava tak velkého mnozstva dat a ul'ah¢ilo sa ich pouzitie
na dosiahnutie urcitych Zelanych rozhodnuti, bolo pred ur¢itym ¢asom vyvinuté strojové
ucenie a jednotlivé metdody, pomocou ktorych dokazeme vyrieSit' zlozité problémy v
urcitych oblastiach. Pri strojovom uceni by sa dalo povedat, Ze stroj nauc¢ime uréité
algoritmy, pomocou ktorych ziskame vhodny vysledok s prisluSnymi tdajmi. EXistuje aj
dolovanie dat, ktoré sa zaobera hlavne metodami ako dosiahnut’ dobry vysledok.

Dolovanie dat a strojové ucenie su dve rozne oblasti prieskumu udajov, ktoré su tuzko
prepojené. Aby sme mohli pracovat’ v tychto oblastiach, potrebujeme vhodné nastroje,
resp. aplikacie, ktoré nam umoziuju vykonavat' metddy strojového ucenia. EXistuje
obrovské mnozstvo takychto nastrojov, ktoré sa medzi sebou lisia od vlastnosti, funk¢nosti,
ceny a jednoduchosti pouzivania

Ciel'om bakalarskej prace je prezentovat’ koncepciu strojového ucenia, dolovania dat a
testovanie presnosti klasifikacie dvoch nastrojov strojového ucenia, ktoré su volne
dostupné online. V prvej Casti najprv predstavime teoreticka Cast’ a zakladné definicie
strojového ucenia a dolovania dat. V druhej Casti opiSeme dva volne pristupné nastroje
strojového ucenia, Weka a GATree a otestujeme presnost’ klasifikacie pri oboch nastrojoch
metodou krizovej kontroly. Nakoniec poskytneme vysledky testovania vybranych
nastrojov a otestujeme presnost’ metddy krizovej kontroly (anglicky cross validation).
Nakoniec poskytneme vysledky testovania vybranych nastrojov a porovndme vysledky

presnosti klasifikacie.
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1 Sucasny stav problematiky doma a v zahranic¢i

Strojové ucenie (anglicky machine learning, ML) sa v dnesnej dobe prakticky pouziva
vSade, napr. pri odosiclani posty, nakupovani, v réznych kasinach, atd’. PouZzivaja ho tiez
niektoré spolo¢nosti na zlepsSenie obchodnych rozhodnuti, zvysenie produktivity, detekciu
chordb, predpoved’ pocasia ainé. Potrebujeme nielen najlepSie nastroje, ktoré mame
k dispozicii, na pochopenie udajov, ale tiez musime vediet, ako tieto udaje pripravit
a porozumiet’ [2].

O samotnom strojovom uceni by sa dalo povedat, ze je akymsi fenoménom

zachytavania novych poznatkov [9].

1.1 Historia strojového ucenia

Historia strojového ucenia siaha takmer k uplnému zaciatku prvych elektronickych
pocitacov, t. j. od roku 1950. Samotny vyvoj strojového ucenia je uzko spojeny s vyvojom
umelej inteligencie. VSetko to zacalo mySlienkou, Ze stroje resp. pocitate mozu
napodobniovat’ I'udsky mozog. V roku 1957 Rosenblatt vyvinul techniku ,,perceptron,
sochu neskorsej velmi znédmej techniky neuronovych sieti. Od samého zaciatku vyvoja
strojového ucenia sa vyvijali rézne smery. Pociato¢né smery strojového ucenia su:
symbolické ucenie sa pravidiel, neurénové siete, podpora ucenia, numerické metody,
formalna teodria ucenia, objavovanie zakonov, konStruktivna indukcia a indukéné
programovanie [4]. V smeroch, ktoré sa dnes najCastejSie pouzivaju, nizSie stru¢ne

opiseme ich vyvoj a vyznam.

Symbolické ucenie pravidiel sa vyvinulo na zaciatku 60. rokov 20. storocia , ked’
Hunt, Martin a Stone v svojej knihy ktora sa vola “Experiments in Induction”, predstavili
syst¢ém CLS (Concept Learning System), na ufenie rozhodovacich stromov z prikladov.
Stretavali sa s mnohymi problémami, ktoré mohli vyriesit pomocou réznych systémov
strojového ucenia, ako napriklad rieSenie neznamych a nezmyselnych hodndt, cena na
testovanie atributov, problém statickej spolahlivosti pravidiel. Pomocou systému CLS bol
vyvinuty program ID3 (lterative Dichotomizer 3), program na automatické vytvaranie

pravidiel pre vel’ké subory udajov, ktory vyvinul Ross Quinlan v roku 1979 [4].
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Pomocou systému ID3 sa zvysil vyvoj systémov na tvorbu rozhodovacich stromov.
Velky vplyv na vyvoj a pouzitie metdd strojového ucenia priniesol algoritmus AQI1,
ktory sa pouzival na diagnostiku chordb. Presnost’ tohto algoritmu presiahla presnost’
pravidiel odbornikov na diagnostiku chor6b [4]. Patria sem metddy: rozhodovacie stromy,
rozhodovacie pravidlg, indukcia logickych programov, atd’.

Zaciatky techniky neurénovych sieti siahaju do zaciatku 40. rokov 20. storocia, ked’
McCulloch a Pitts vytvorili matematicky model nervovej bunky. Samotny model sa ¢asom
do dnes nezmenil. Neurénové siete su oblastou strojového ucenia, ktora sa zaoberd
predovsetkym spracovanim informacii. Tato oblast’ je inSpirovana fungovanim l'udského
mozgu, ktoré je plné zlozitych sieti a spojeni [9]. V tejto oblasti sa nachadzaju
viacurovilové neurdénové siete so smerovou spidtnou vidzbou, neurénové siete Kohonen,

neuroénové siete Hopfield a niekol’ko d’alSich metod.

Podpora ucenia sa vyvinula v roku 1959, ked’ vyvojar Samuel porovnal dva pristupy
k vyucbe hry na damu (angl. checkers). Prvym pristupom bolo memorovanie pozicii s
hodnotenim kvality situéacie. Tieto hodnotenia poskytli vyhl'ad do budicnosti. Nevyhodou
tohto pristupu je velka spotreba miesta v paméti. Druhy pristup bol vSak zaloZeny na
podpore ucenia. Samuel urcil svoju vahu parametrami a cielom naucit’ sa ndjst’ najlepsie
nastavenie vah, ktoré sa liSili podl'a rozdielu medzi hodnotenou kvalitou a skuto¢nou

kvalitou polohy [4].

Statistické alebo numerické metédy su najstar$im smerom strojového udenia, najma
kvoli matematickému zakladu a odvodeniu Statistickych metdd, ktoré existovali pred
pouzitim pocitacov [4]. V tomto smere sa objavuju nasledujice metody: k-najblizsi

susedia, diskrimina¢na analyza, Bayesovsky klasifikator a pod.

1.2 Koncept strojového ucenia

Strojové ucenie je odvetvie vyskumu umelej inteligencie. Podiela sa na vyvoji technik
alebo metod, ktoré umoziuju strojom ucit’ sa. Ide o ziskavanie vedomosti na z&klade
nejakych skusenosti. Tieto metddy sa pouZivajii na analyzu Udajov, dolovanie udajov,

konstrukciu numerickych a kvalitativnych modelov a pod. [4].
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Dalo by sa povedat’, Ze strojové ucenie premieiia data na informacie. Nachadza sa na
krizovatke poc¢itacovych vied, StatistiKy, inZinierstva a mnohych d’alsich vednych disciplin
[2]. Suvisi to so Statistikou, ale v porovnani s nou sa zaobera viac navrhom postupov -
algoritmami a vypodtovymi operaciami. Statistika viak zahffia vietko od nastavenia
hypotéz az po testovanie. Pre optimalne vyuzitie strojového ucéenie potrebujeme vsetky
tieto vlastnosti a funkcie Statistiky. Preto su tieto dve oblasti tak uzko prepojené [7].

Pozname niekol’ko deleni strojového ucenia. Strojové ulenie v zasade delime na
induktivne a deduktivne. Induktivne ucenie z informacii na najnizsej urovni vSeobecnosti
indukuje, t. j.. generuje vSeobecnejSiu znalost. Deduktivne ucenie naopak dedukuje
znalost’ menej vSeobecnu a zlozitd, ktora je lepSie prispdsobend na rieSenie konkrétneho
druhu problémov.

Algoritmy, ktoré sa pouzivaju na rieSenie uc¢iacich uloh delime tiez na inkrementalne a
neinkrementalne. Inkrementalne ucenie je ucenie pomocou algoritmu, ktory spracovava
jeden priklad za druhym apo kazdom priklade poskytuje rieSenie. Z druhej strany,
neinkrementalne ucenie je ucenie pomocou algoritmu, ktory spracovava mnozinu
prikladov odrazu

Delenie ktoré si podrobnejsie opiseme je delenie strojového ucenia na: kontrolované

ucenie, nekontrolované ucenie a uéenie posiliiovanim [19].

Kontrolované ucenie je proces, v ktorom su vstupné a vystupné udaje su vopred
uréené. Vysledkom je predik¢ny model [8]. Vel'mi dobrym prikladom kontrolovaného
ucenia je klasifikacia, ktorad obsahuje nasledujuce metddy, ktoré sa v kontrolovanom uceni
najcastejSie pouzivaju. Jedna sa o rozhodovacie stromy, k-najblizSich susedov,

diskrimina¢né funkcie, hybridné algoritmy, umelé neurénove siete a Bayesovske siete [4].

Nekontrolované udenie je algoritmus, ktory nezdvisle rozdeluje ziskané vstupné
udaje podla kritérii do niekolkych réznych kategoérii, z ktorych kazdd ma svoje vlastné
charakteristiky. Pocet kategérii je ureny samotnym algoritmom. Samotny algoritmus
extrahuje zo vstupnych Udajov kategorie a charakteristiky udajov. Nie je potrebné zadat
ziadny vystup. Nekontrolované ucenie je dobrym prikladom regresie vratane metdd:
regresné stromy, linedrna regresia, lokalne vaZena regresia, metdoda podpornych vektorov

pri regresii a rovnako ako pri klasifikéacii aj umelé neurénové siete a hybridné algoritmy

[4].
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Ucdenie posiliiovanim spociva v tom, ze uceny agent kond na zdklade vstupov z
prostredia, ale spatni vézbu — ¢iselné ohodnotenie (odmenu alebo trest) — moze dostat’ az
oneskorene. Nikdy mu teda nie je priamo prezentované sprdvne konanie v danej situacii, a
aj to, ¢i vykonal spravnu akciu, mdze iba nepriamo odvodit’ az z (vo vSeobecnosti
I'ubovol'ne) oneskoreného ohodnotenia. Ciel'om je maximalizovat’ toto ohodnotenie [4].

Ako zvolit’ spravnu metdodu? Spravnu metddu vyberame réznymi spdsobmi, vzdy
vSak musime najskor zvazit’ nas ciel’ a definovat’ ¢o vSetko zahfiia. Potom sa pozrieme na
naSe dostupné udaje, z ktorych si mézeme vyberat. Napriklad, ak mame predpovedané
cielové hodnoty, zvolime kontrolované ucenie. Ak nemame cielovi hodnotu, potom sa
riadime nekontrolovanym uéenim. Ak sme zvolili kontrolované u¢enie, pozrieme sa na to,
¢1 je naSa ciel'ova hodnota diskrétna hodnota (ano / nie, A / B). Ak je v8ak cielova hodnota
Ciselna hodnota alebo nemame cielové hodnoty, vyberie sa regresia. Metddy sa volia aj

mnohymi inymi moznymi sposobmi [2].

1.3 Kroky strojového ucenia

Pozname vSeobecny pristup k pouzivaniu strojového ucenia, ktory obsahuje sedem

jednoduchych krokov. Kroky rozvoja strojového ucenia su:

e Zhromazd'ovanie Udajov — najprv musime zhromazdit vSetky prislusné udaje
a vzorky, pomocou ktorych sa mdzeme dostat’ do nasho kone¢ného ciel’a

e Priprava vstupnych Udajov — po zhromazdeni vsetkych udajov je potrebné ich
primerane spracovat’ a previest’ do prislusného formatu.

e Analyza vstupnych udajov — vtomto kroku je potrebné tieto (daje spravne
analyzovat’, ur€it, ¢i je mozné v Udajoch identifikovat’ mozné vzorky, ¢i mdzu
existovat’ niektoré¢ udaje uplne odlisné od ostatnych, atd’.

e Ak pracujeme s produkénym systémom a vieme, ako maju vyzerat nase udaje,
modzeme tento krok preskocit. Vo vicSine pripadov nepotrebujeme pritomnost
Cloveka v tomto kroku. Ak vSak nemdme automatizovany systém, potrebujeme
pritomnost’ osoby, ktora kontroluje, ¢i sa do systému nedostavaji nespravne udaje.

e Pouzitie algoritmu — V piatom kroku prichddza na rad strojové ucenie. Algoritmy
plnime spravnymi a ¢istymi udajmi z prvého a druhého kroku a vyuzivame vsetky

ziskané vedomosti a informacie. Tieto ziskané vedomosti si ulozené vo forme,
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ktord je okamzite k dispozicii na pouzitie strojového ucenia v dalsich dvoch
krokoch.

e Testovanie algoritmov — v tomto kroku testujeme vykonnost’ algoritmov.

e Vyuzitie vedomosti — V poslednom kroku znova skontrolujeme vsetky kroky

a pouzijeme algoritmus pre konkrétny problém [2].

Vysledkom “uéenia sa z udajov” moézu byt funkcie, pravidla, vztahy, systémy rovnic,

ktoré je mozné zndzornit’ rdznymi metddami [4].
y

1.4 Dolovanie dat — data mining

LCudia v priebehu ¢asu neustale hl'adaji nejaké vzorce v datach. V minulosti to bolo
trochu inak a vac¢sinou s mens$im poc¢tom dat. Napr. lovci hl'adaju vzorky migracie zvierat,
pol'nohospodari v oblasti plodin, politici podl'a nazoru volicov, atd’. Dolovanie déat sa lisi
od kazdodenného vyhladavania vzorov v tom, ze udaje st ulozené v elektronickej podobe
a ze vyhladavanie vzoriek je automatizovaneé t. j. vykonavané pomocou pocitacov. Z
dovodu narastu udajov a mnozZstva zariadeni, ktoré umoziujuzber vovelkej kvantite
udajov, zvySuju sa aj prilezitosti na dolovanie dat. Data st ve'mi cennym zdrojom, pretoze
nas moézu viest k novym poznatkom a konkurencnym vyhodam v obchodnom prostredi
[7].

Dolovanie dat a strojové ucenie su dve odliSné, ale zaroven suvisiace oblasti.
Dolovanie dat mozno definovat’ ako proces zistovania vzorov, asociacii, zmien a udalosti
v datach. Objavené vzorce musia mat zmysel a musia viest k uritym ekonomickym
vyhodam. Uzito¢né vzory by naim mali umoznit’ 'ahko predvidat’ nové tdaje [7].

Dolovanie dat je v informacnom priemysle rozsirené najma kvoli velkému mnozstvu
udajov a priamej potrebe tieto tdaje poskytovat. Ziskané vzorky je mozné pouzit' pre
aplikdcie, ktoré ndm umoziiuju analyzovat, odhalovat podvody, kontrolovat vyrobu a
individualny vyskum [3].

Pozname vela roznych technik dolovania dat. V kratkosti popiSeme techniky
pouzivané pri ulohach dolovania dat. Klasifikdciu a klasifikacné metddy popiSeme

podrobnejsie. Dalej sa blizSie pozrieme na ddleziti metddu rozhodovacich stromov.

16



1.5 Segmentéacia

Okrem pojmu segmentacie existuju eSte jeden pojem, zhlukovanie (Kklastrovanie).
Zhlukovanie je technika ziskavania udajov, ktorej hlavnym cielom je rozdelit velké
mnozstvo udajov na menSie skupiny, ktoré maju podobné vlastnosti. Prikladom je
kniznica. Na policiach v kniznici su naukladané knihy, ktoré maj ur¢iti spolo¢nu tému,
napr. informatika, geografia, chémia ... M6Zu byt usporiadané tiez podla poétu stran,
formatu, autora, ndzvu [22]. Takato metdda je znazornena na obrazku nizsie (Obrazok 1).
Segmentécia patri do skupiny nekontrolovaného ucenia, a preto nema Ziadne nezavislé

premenné [9].

Drama Fantastika

=

Pocuvanie -

-

Thriller ﬂ audioknihy
DRUH / UCEL
\
POCET STRAN N_KNIHY AUTOR

H gViac ako 100
Menej ako 100 ‘

Obrazok 1 Segmentacia[9]

1.6  Vizualizacia (detekcia nezrovnalosti)

Vizualizacia udajov sa najcastejSie pouziva pri kontrole, interpretacii idajov, Uprave

udajov, hl'adani dolezitych vzt'ahov, identifikacii vyhod a nevyhod. Dalo by sa povedat’, Ze
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transformuje udaje do transparentnejSicho formatu. Pretoze mame vela r6znych tdajov,
ktoré je potrebné identifikovat’, pouzivame rézne metddy pouzivané pri vizualizacii. Pocas
celého svojho pouzivania sa ukdzala ako spol'ahliva a vel'mi jednoduchd metdda, pretoze
zvySuje pochopenie a doblezitost’ toho, ¢o sa naucia takito odbornici, ako aj d’alsi l'udia,
ktori sa o tuto oblast’ zaujimaji. Metody pouzivané pri vizualizécii s vizualizacia jedného
atribatu, vizualizcia péarov atribatov, vizualizicia viacerych atribatov a vizualizacia

vysledkov strojového ucenia [4].

1.7 Kilasifikacia

Klasifikécia je jednou z najbeznejsich technik a jednou z najpopularnejSich technik
dolovania dat. Na prvy pohlad sa zda, Ze je to pre ¢loveka takmer absolutne nevyhnutné,
pretoze sme Coraz viac konfrontovani s problémom klasifikéacie a kategorizacie. Hlavnou
ulohou klasifikacie je preskumat’ vlastnosti objektu (problému) a zaradit’ ho do jednej
z vopred urcenych tried [1]. V tejto technike mame niekol’ko roznych metdd nazyvanych
Klasifikatory. Atributy st nezavislé spojité alebo diskrétne premenné, ktoré sa pouzivaju na
popis objektov (problémov). Zavisla diskrétna premenna je na druhej strane triedou, ktorej
priradime hodnotu vzhl'adom na hodnoty nezavislych premennych [4]. NajcastejSie sa
klasifikacia pouziva na odhalovanie podvodov, pri vyrobe, vyber obsahu v cielenom
marketingu [1] a hl'adani diagnéz v zdravotnictve [4]. Technika klasifikacie sa povazuje za
techniku kontrolovaného ucenia.

Pozname niekol’ko réznych metdd resp. klasifikatory, ktoré su oddelené podla
spésobu prezentacie funkcie klasifikatora. Najbeznejsie metddy st rozhodovacie stromy,
naivny Bayesov klasifikator, rozhodovacie pravidla, technika najblizSieho suseda a umelé

neuronoveé siete [4].

1.7.1 Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy st velmi popularnou metdédou pre klasifikdciu. Su to
symbolické metody strojového ucenia a umoziuji rychle porozumenie a ucenie. Ich
Struktara je v tvare stromu. VyuZiva sa na rozdelenie velkého poctu zdznamov na menSie
mnoziny (triedy), ktoré na seba nadvizuju v nedefinovanom poradi [1].

Rozhodovaci strom sa sklada z koreiia alebo uzla v hornej €asti stromu a jednotlivych

vnutornych uzlov, vetvi a listov. Interné uzly st ozna¢ené ndzvami atributov a obsahuju
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podmienku, ktord rozdel'uje u¢iacu sa mnozinu na mensie mnoziny. Vetvy alebo spojenia
oznacené moznymi hodnotami pre atribut si podmnozinou hodnoét atributov. Listy uzlov
spolo¢ného uzla zodpovedaju triedam. Cesta od korena k listu zodpoveda jednému
rozhodovaciemu pravidlu [4]. Vyber atribtov zavisi od suboru uéebnych vzorcov,
okolnosti, od schopnosti vykonavat merania. Rozhodnutie je udalost’, ktora sa stane v
blizkej buducnosti, ak sa rozhodneme pre fiu. Pomocou rozhodovacich stromov sa mézeme
pokusit’ predpovedat’ udalost’, ktora sa stane pri uréitom rozhodnuti, alebo ho mozeme
pouzit’ na najdenie dalSich najlepSich moznosti na dosiahnutie cielov. Pomocou nich
vytvarame Coraz jednoduchsie pravidla, ktoré budi mat’ ¢o najviac vzorov [9].

Rozhodovaci strom je mozné zostavit pomocou vyucbovej sady, ktord sa skladd z
niektorych vzoriek. Vlastnosti vzoriek st popisané mnozinou atribatov resp. s
vlastnostami a s triedami, do ktorych patria (vysledok). Jedna vzorka ucenia patri do jednej
triedy. Pri konStrukcii musime tiez brat do uvahy, ze niekolko vzoriek opisanych
rovnakym vektorom atributov nesmie mat’ odlisné rozhodnutia. Ak st splnené posledné
dve podmienky, hovorime o konzistentnych vzoroch ucenia. Pozndme vSak aj
nekonzistentné vzorce ucenia, ktoré su znakom toho, ze sme v fiaze merania atributov
urobili chybu. V ucebnej sade mame tiez dve rézne moznosti atributov - moézu byt
diskrétne, pomocou ktorych mozeme priamo zostavit’ strom, alebo mame spojité atributy,
ktoré musime pred zostavenim zmapovat’ do diskrétnej formy. Proces, ktorym zostavujeme
rozhodovacie stromy, sa inak nazyva indukcia [9].

Pozname niekolko roznych druhov rozhodovacich stromov, z ktorych spomenieme
najznamejsi binarny rozhodovaci strom a regresny rozhodovaci strom. Binarny
rozhodovaci strom (Obrazok 2) sa rozpozna, ak ma kazdy interny uzol presne dvoch
nastupcov. Akykol'vek ,,oby¢ajny* rozhodovaci strom je mozné previest' na binarny format
[4].

Pri regresnych stromoch sa pouzivaju spojité aj diskrétne atributy, v ktorych musi byt’
vopred znamy ich pocet. Algoritmus na konstrukciu regresnych stromov je vel'mi podobny
algoritmu na konstrukciu rozhodovacich stromov klasifikacie. Takéto stromy sa dajd
pouzit’ na urcenie hodnoty zavislej premennej novych pripadov. MéZeme tiez skonstruovat’
bindrny regresny strom, ktory nam umoZiluje odhadnut atribity odchylok. S tym

dostavame mensie stromy, ktoré naim umoziiuju lepsiu presnost’ [4].
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Obrazok 2 Binarny strom [4]

Rozhodovacie stromy maju jednu zlu vlastnost,, a to, Zze sa vel’'mi t'azko upravuja, ked’
sa zvy$i pocet atribuitov na zaklade ktorych strom robime.

Pozname velké mnoZstvo réznych nastrojov, ktoré sa Specializuji na vytvaranie
rozhodovacich stromov, napriklad Weka a GATree, ktoré si podrobnejSie popiSeme

neskor. Existuje samozrejme vela d’alSich nastrojov.

1.7.2 Bayesov klasifikator

Bayesov klasifikator je Statisticka klasifikacia. Pomenuva sa podla anglického
matematika Thomasa Bayesa. Pomocou nej mdézeme predpovedat’ pravdepodobnost’, s
akou jednotliva inStancia patri do konkrétnej triedy. NajznamejSou formou Bayesovho
klasifikatora je naivny Bayesovsky klasifikator, ktory predpoklada nezéavislost’ vplyvu

atribatovych hodnét na triedu [3].

1.7.3 Neuronove siete

Neurénové siete sa zacali vyvijatt medzi rokmi 1930 a 1940, eSte predtym, ako
digitadlny pocita¢ vobec existoval. V roku 1943 Warren McCulloch a Pitts vytvorili
jednoduchy model, ktory vysvetl'uje, ako funguji biologické neurény. V roku 1950 boli
neurénové siete prvykrat pouzité v digitdlnom pocitaci [1]. Pofas vyvoja sa model
neuronovej siete prili§ nezmenil. Vyvoj zaznamenal velky pokrok v roku 1986, ked

Rumelhart, Hinton a William predstavili algoritmus na prisp6sobenie vah vo
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viacurovilovych neurénovych sietach. Tem algoritmus nasledovali aj d’alSie algoritmy na
ucenie neurénovych sieti [9].

Neurdnové siete, ako aj rozhodovacie stromy, su vel'mi popularnou metédou, pretoze
st vel'mi spolahlivé pri mnohych vyhl'addavaniach udajov a poskytuju dobrii podporu pre
rozhodovacie aplikécie. Neuronové siete st vel'mi podobné biologickym. Cudsky mozog
umoznuje l'udom generalizovat na zaklade skusenosti a pocitate pracuju podla
konkrétnych pokynov. Toto mdze byt pouzité pri dolovani dat, kde nam vyskum umoziuje
ziskat’ nové a lepsie vysledky v buducnosti [1]. Najdolezitejsie vlastnosti neurénovych sieti
su biologickd podobnost’, asynchronne vykonavanie a viacsmerné vykonavanie, flexibilita
v realnom case, schopnost’ ucenia, automatické generalizovanie atd’. Jednym z nedostatkov
je, ze nemdzu vysvetlit’ svoje rozhodnutie [4]. Siet’ neurénov ma ovel'a vyssi limit kapacity
ako neurony. PocCet a spdsob spojenia tychto neurénov v sieti sa nazyva topologia
neurdnovej siete. Niektoré siete maju obmedzenia v spojeni medzi Uroviiami, tieto sa

nazyvaju neurGnoveé siete so spatnou vazbou [9].

1.7.4 Metoda K-najblizsieho suseda

Metddu k-najblizSich susedov mozno tiez struéne nazvat K-NN (k-najblizsich
susedov). Je to jedna z numerickych metod strojového ucenia. Umozituje ndm l'ahko ulozit’
vSetky ucebné pripady, alebo podmnoziny uéebnych pripadov. Ucenie touto metodou
takmer neexistuje, takze mézeme povedat’, ze patri do kategorie lenivého ucenia (angl. lazy
learning). Pouziva sa predovSetkym na rieSenie problémov s klasifikadciou a regresiou.
Priklad - ak chceme predpovedat’ triedu knovemu prikladu, medzi u¢ebnymi prikladmi
najdeme k-najblizsieho suseda, a v klasifikacii predikujeme va¢sinova triedu, t. j. triedu,

do ktorej patri va¢sina k-najblizsich susedov [4].

1.7.5 Podporné vektory

Pozname niekol’ko roéznych metdod podpornych vektorov (angl Support Vector
Machines). Nepouzivaju sa tak dlho ako iné metddy. Plne sa rozvinuli az v 90. rokoch a
povazuju sa za najuspesnejSie metddy regresie a klasifikacie. Pracujii na linedrnych a
nelinearnych udajoch. Pomocou tychto metdd sa snazime kombinovat atributy co

najchytrejS$im spoésobom a zvolit” tol’ko atributov, kol’ko mame k dispozicii, pretoze iba tak
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metdda extrahuje najddlezitejSie a najziadanejsSie informadcie. Transformuje urcité atribaty
z0 zakladnej formy do vyssej dimenzie a umiestiiuje optimalnu nadrovinu. M6Zeme mat’ aj
viac nadrovin, ak su priklady linearne oddeliteI'né. Optimalny je taky, ktory je rovnaky a
najd’alej od najblizsich prikladov oboch tried [4]. Metédy podpornych vektorov st vel'mi
presné a daju sa rychlo naudit. Pouzivaji sa tiez na predpovedanie a iné klasifikacné
metddy [3]. Metdda podpornych vektorov ma tiez malu nevyhodu, a to, Ze interpretacia

jednotlivych rozhodnuti je vel'mi zlozita [4].

1.7.6 Ostatné metody klasifikacie

Pozname tiez d’alSie klasifikaéné metody, ktoré sa nepouzivaju tak Casto ako tie, ktoré
si opisané vo vysSie uvedenych riadkoch, ale st vSak tiez dolezité, pretoze sa daji uspesne

pouzit’ v urcitych aplikaciach, takze je spravne spomentt’ ich iba strucne.

Geneticke algoritmy su klasifikované ako vyhladavacie algoritmy. PouZivame ich na
rieSenie velmi narocnych problémov s vyhl'addvanim a optimalizaciou. Ich zéklady st
zalozené na principe ,,prezitia najschopnejSich®, rovnako ako sa aj prirodny vyber riadi
tymto principom, tieto ulohy mdézeme uspesne vyrieSit pomocou genetickych algoritmov..
Genetické algoritmy pozostavaju z troch genetickych operatorov, konkrétne z vyberu,
pomocou ktorého ziskame vhodnych jednotlivcov. Po vybere vykoname druhu operéciu,
ktorou je krizenie, kde urobime najlepSie rieSenic z dvoch vybranych jednotlivcov.
Poslednou operaciou je vSak mutacia, ktora predstavuje prilezitostnu zmenu jednotlivca,
ktora tiez prispieva k lepSiemu rieSeniu [9].

Metédy hrubych mnozin (anglicky Rough Set) st zalozené na zakladnej teodrii
mnozin, ktoré vSak koexistuji v dvoch oblastiach, a to v matematike a umelej inteligencii.
Pouzivajii sa na zistovanie Strukturalnych vzt'ahov v stbore tdajov, ktoré st zvycajne
nepresné, zle organizované a predovsetkym netplné. Su to prave metédy hrubych mnozin,
ktoré nam umoznuju nové techniky netplnych udajov [9].

Hybridné algoritmy sa kombinuju s inymi metoédami, aby sa ¢o najlepsie vyuzili
vyhody inych individudlnych pristupov. Si teda kombinované do stile kvalitnejSich
algoritmov [4]. Podl'a sposobu kombinacii metdd pozname Styri rozne takzvané hybridy,
ktoré sa liSia hlavne sposobom spojenia, ato: sekvencény hybrid spaja dve metddy

postupne a obe metddy sU nezavislé; externy hybrid, tu si dve metddy spojené
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hierarchicky, pricom prva metdda je hlavna a hybrid je pomenovany podl'a nej. Funguje to
tak, ze najskor prva metoda spracuje udaje a odosle ich druhej metdde, ktord po vykonani
svojej ulohy odosle udaje spit’ k prvej metdde a ta vrati vysledok. V tomto hybride je
druha metdda Uplne zavisla od prvej; zabudovany hybrid, v tomto hybride su tieto dve
metddy vel'mi tizko prepojené, Ziadna metdoda nemodze fungovat’ samostatne, tento hybrid
sa odportca pouzivat’ najviac; paralelny hybrid, v ktorom st obe metddy vol'ne spojené a

funguju Uplne nezavisle jedna od druhej [9].
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2  Ciel prace, metodika prace a metdédy skimania

Ciel prace je zamerany na objasnenie charakteristik technik strojového ucenia a na ich
zaklade porovnat’ softvérové nastroje pre strojové ucenie. Pojem strojového ucenia je
pomerne cCasty, preto praca sa zameriava na prehladné vysvetlenie charakteristik
jednotlivych technik strojového ucenia. Tieto charakteristiky nasledne sluzia v praci
na porovnanie vybranych softvérovych nastrojov. V préaci sme porovnavali dva néstroje
na konkrétnom priklade.

V prvej Casti prace sa zameriavame na zakladné pojmy strojového uc¢enia. Opisali sme
historiu strojového ucenia, definovali zakladné koncepty strojového ucenia a definovali
kroky strojového uéenia. Dalej sme sa oboznamili s pojmom dolovanie dat a blizsie
vysvetlili metdody dolovania dat. PodrobnejSie sme popisali pojem klasifikacia, ked’ze
v praktickej Casti budeme merat presnost klasifikacie strojovych nastrojov WEKA
a GATree.

V teoretickej Casti uvddzame potrebné informacie z odbornej literatury, ktoré boli
potrebné na oboznamenie sa s danou problematikou. Tato cast’ bude vychodiskovou pre
druhu cast, teda prakticka. Po preskimani viacerych néstrojov strojového ucenia, ako
napriklad Scikit Learn, Accors, Shogun a pod., sme vybrali dva nasledujuce nastroje —
Weka a GATree, pretoze sU vel'mi jednoduché na pouzivanie. Na vysvetlenie funkénosti
nastrojov existuji podrobnejSie navody na rdznych internetovych strankach. Pouzitie
zlozitych algoritmov klasifikéacie pri vybranych nastrojoch je pomerne jednoduché.

V praktickej Casti sa najprv oboznamime s pouzivanim nastrojov WEKA a GATree.
Ukazeme si a vysvetlime urCité Casti nastrojov, ktoré nam buda potrebné na vykonanie
testovania. Nakoniec otestujeme presnost’ klasifikacie pri nastrojoch WEKA a GATree
pouzitim metddy krizovej kontroly.

Vysledkom préace je zhodnotit' vysledky testovania nastrojov WEKA a GATree.
Vysledky testovania zhrnieme do tabulky auréime, ktory nastroj je presnej$i na

implementéaciu klasifikacie.
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3  Vysledky prace

3.1 Nastroje strojového ucenia

Existuje mnoho réznych nastrojov strojového ucenia. Tieto néstroje sa liSia najmé ich
vlastnostami, pouzitelnostou, cenou a dalich funkciach. Ziadny néstroj nie je vhodny pre
vSetky problémy, ktoré sa vyskytuju v strojovom uceni. Urceny ndstroj strojového ucenia
je vybrany v zavislosti od naSich potrieb a vedomosti. Vybrali sme dva nastroje, ktoré
poskytuji moznost’ porovnavania vybranej metody — rozhodovacich stromov strojového
ucenia.

V nasledujicom texte struéne opiSeme dva rézne nastroje, ktoré pouzijeme na tvorbu
rozhodovacich stromov a su volne pristupné online. St to Weka a GATree. Neskor
budeme testovat’ presnost’ klasifikdcie danych nastrojov, pouzitim Statistickej metodou
krizovej kontroly klasifikacie, anglicky cross validation, a vysledky nakoniec porovname.
Budeme sa venovat' klasifika¢nej Ulohe, teda presnosti zarad’ovania tidajov do vopred
urcenych tried.

Budeme pouzivat’ rovnaké databazy pre kazdy nastroj. Pre dané nastroje popiSeme

iba zakladné funkcie a Casti programu, ktoré su potrebné pre tento typ testovania.

3.2 Weka

Weka je vel'mi populdrny néstroj, ktory obsahuje velku zbierku metod strojového
ucenia. Je navrhnuty tak, aby rychlo otestoval existujiice rezimy, metddy strojového ucenia
[6].

Aplikacia Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) bola vyvinuta v
roku 1992 na univerzite na Novom Z¢lande. Jej nazov vyplyva zo slova Waikato, ¢o
znamena zivotné prostredie na analyzu vedomosti. Logo aplikacie predstavuje vtak Meko,
ktory sa nachadza na ostrovoch Nového Zélandu (Obrazok 3). Cely program je napisany v
programovacom jazyku Java. Pracuje na skoro vSetkych operaénych systémoch, vratane
Linuxu. Najvicsia vyhoda aplikacie Weka je, Ze je volne pristupna vSetkym pouzivatel'om

online [6].
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Obrazok 3 Logo nastroja WEKA

Weka podporuje niekol'ko roznych metdd prediktivneho modelovania, medzi ktorymi
su:

e Bayesove stromy — anglicky Bayes Tree (AODE, Bayesov klasifikator, naivny
Bayesov klasifikator, atd’.)

e Stromy — anglicky tree (ADTree, Decision Tree, 1d3, J48, LMT, M5P, NBTree,
RandomForest, RandomTree, REP Tree, atd’.)

e Pravidla — anglicky rules (ConjunctiveRule, DecisioTable, JRip, M5Rules, Nge,
OneR Part, Prism, Ridor, ZeroR)

o Leniveé klasifikatory — anglicky lazy clasificators (IB1, IBK, KSTAR, LBR, LWL)

[6].

3.2.1 Pouczitie nastroja WEKA

Ako sme opisali vo vyssSie uvedenych riadkoch, nastroj Weka je velmi Tlahko
pouziteI'ny. Ma vel'mi jednoduché zaciatocné menu, ktoré sa zobrazi na zaciatku nastroja a
ktoré umoziuje Styri rdzne moznosti pouzitia program. (Obrazok 4)

Ako prva moznost je tlacidlo ‘Explorer’ ktora ndm umoziuje preskumat’ nase udaje.
V tomto prostredi si méZzeme vybrat’ udaje a formatovat’ ich tak, aby boli pripravené na
dralsie testovanie. Umoziiuje nam klasifikovat’ tidaje do uréitych skupin, tvorbu rdznych
typov stromov a zmenu ich Struktary. Ziskané vysledky moézu byt tiez graficky
vizualizované [6].

Nasledne tlacidlo je ‘Experimenter, ktoré nam umozZiuje vykonavat rozsiahle
pokusy, analyzuje statistické testy a udaje o vykonnosti. Statistické idaje sa ulozia do
formatu ARFF (Attribute-Relation File Format), tak, aby mohli byt pouzité na dalSie

spracovanie [6].
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Tlacidlo ‘Knowledge Flow* ndm umoziiuje ve'mi podobné funkcie ako prvé tlacidlo
‘Explorer’. Obsahuje rozhranie drag-and-drop. Toto tla¢idlo tieZz poskytuje, ze sa udaje
postupne spraclvaju, vizualizacia vykonnosti jednotlivych klasifikatorov sa vykonava
pocas spracovania, pridanie novych komponentov pre tok vedomosti a pod [16].

Posledné tlacidlo ‘SimpleCLI‘ ndm umoziiuje pouzivat metddy dolovania dat

pomocou prikazového riadku [9].

&) Weka GUI Chooser - O ot

Prograrn  Visualization Tools Help
Applications

E K A Explorer

The University

of Waikato Experimenter
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.7.10
(€) 1595 - 2013
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zealand

Obrazok 4 Zaciatocné menu aplikacie WEKA

V nasledujucom texte popiSeme moznosti pouzivania nastroja WEKA, a ako program
prichadza na vhodné vysledky presnosti klasifikacie. Tento proces d’alej budeme opakovat’
na troch réznych databazach.

Predtym, ako zatneme vyuzivat aplikaciu WEKA, musime najprv formatovat’ tidaje,
ktoré¢ budu zodpovedat formatu ARFF. Atributy mozu byt ¢iselné, nomindlne, kratke
retazce a datumy. VacSina stiborov ARFF sa sklada z prikladov atribatov, ktoré su
oddelené Ciarkami. Weka nam umoziuje previest CSV (excel subor) do formatu ARFF.

Na zaciatocnom okne aplikacie WEKA, vyberieme prvii moznost’ ‘Explorer’. Otvori

sa nam nové okno so zalozkami na spracovanie nasich udajov (Obrdzok 5).

Mame Sest’ zaloZiek, ktoré vykonavaji d’alSie funkcie:
e Preprocess — alebo prvé formatovanie Udajov, tu sa vybera stbor Gdajov (databaza),
ktory je neskdr mozné zmenit’
e Classify — alebo triedenie, ndam umoziuje klasifikovat’ a overit’ prediktivne modely.

e Clusster — tato moznost’ nam umoziuje klasifikovat’ udaje do skupin
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o Associate — kde ndjdeme asociativne pravidla pre (daje a hodnotime ich.
e SelectAttributes — kde vyberieme najrelevantnejSie atribity v nasich udajoch,
a znovu vykondme proces navrhovania prediktivnych modelov

e Visualise — umoznuje interakciu v grafickom prikaze [6].

& Weka Explorer — O =

Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose  |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: None Attributes: None Mame: MNone Type: MNone

Instances: Mone Sum of weights: None Missing: Mone Distinct: Mone Unigue: MNone

Attributes

=)
@
1]

w visualize All

pal
o
2
m

Status
Welcome to the Weka Explorer Log w x 0

Obréazok 5 Okno Explorer v aplikacii WEKA

Ak chceme pouzit' tieto okna, musime najprv na okno Preprocess (Obrazok 6)
importovat’ suboru vo formate ARFF. Na otvaranie siboru mame k dispozicii viac
moznosti, mdzeme priamo otvorit’ stbor s idajmi z pocitaéa (Open file), alebo vyberieme
webovl adresu, kde st udaje uloZzené (Open URL). Mame moZnost' aj citat' udaje z
databazy (Open DB). WEKA nam tiez umoziuje vytvorenie umelych tdajov (Generate).

My sme si vybrali prvii moznost’ (Open file). Ked’ sa udaje importuju, okno bude
doplnené informaciami o subore udajov. Kliknutim na tla¢idlo “Choose” si mozete vybrat
filter pre vymazanie urcitych vlastnosti zo sady udajov, alebo inymi slovami, rucne
vyberieme nastavenia atribdtov [6].

V sekcii “Atributes” vidime vSetky atributy nasho datového suboru. Kliknutim na
konkrétne pole alebo tlacidlo, mézeme pridat’ alebo odstranit’ ur€ity atribtt. Stlacenim na

akykol'vek atribat, sa v okne “Selected attribute” vypiSe Statistika daného atribatu. V
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pravom dolnom rohu je nakresleny histogram pre konkrétny atribat. Kliknutim na tla¢idlo

“Visual All”, mo6zeme v rovnakom ¢ase vidiet’ grafy vsetkych atributov.

& Weka Explorer - O X
Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes  Visualize
Open file... Open URL... Open DEB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose  |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: derm Attributes: 35 Mame: scaling Type: Mumeric
Instances: 366 Sum of weights: 366 Missing: 0 (0%) Distinct: 4 Unique: 0 (0%:)
Attributes Statistic Value
Al Mone Invert Pattern MirirLirn 0 )
Maximum 3
Mean 1.795
Me. Name StdDev 0.702 v
1/[Jerythema A
2H Class: dass (Num) w | Visualize all
3] |
4|[Jitching 105
5| Jkoebner_phenomenon
6|[_|polygonal_papules 1
7 folliclar nanle Y
a2
Remove 3 o o o o o
T T 1
1} 1.4 3
Status
oK Log w x0

Obrazok 6 Okno preprocess v aplikacii WEKA

Dalej si podrobnejsie opiseme zalozku “Classify” (Obrazok 7), ktord nam pomaéha
triedit’ a overovat’ prediktivne modely. V lavej hornej Casti mame tlacidlo “Choose”.
Kliknutim naf sa otvori hierarchické menu, kde si vyberieme typ modelu. V nasom
pripade si vyberieme typ rozhodovacieho stromu J48 [6].

J48 je jednym z popularnych algoritmov Klasifikacie, ktory vytvara rozhodovaci
strom. J48 je open source java implementacia algoritmu C4.5 v nastroji Weka, a bol
vytvoreny projektovym timom Weka.Je to jeden z najuzitocnejSich pristupov k tvorby
rozhodovacich stromov pre problémy s Klasifikaciou [20].

Kazdy aspekt informacii je potrebné rozdelit na mensie podskupiny na zaklade
rozhodnutia. J48 ukazuje na S$tandardizovany zisk udajov, ktory skuto¢ne rozdeli
informacie vyberom uréitého atribatu. MenSie podmnoziny st vratené algoritmom.
Rozdelené stratégie sa zastavia, ak podmnozina ma miesto s podobnou triedou vo vsetkych

inStanciach. J48 rozvija uzol rozhodovania s vyuZzitim ocakavanych odhadov triedy [14].

V Tavej Casti “Test options” mame Styri rdzne testovacie rezimy:
e Use training set — kde testujeme udaje, na ktorych bol model postaveny.

Hodnotenie sa ziska rychlo, je to vel'mi optimistické, ale napriek tomu moze byt aj
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uzito¢né, pretoze vSeobecne predstavuje strop na vykondvanie modelu v novych
datach.

e Supplied test set — pouziva sa tam kde je prediktivny model testovany na datach
nacitanych z testovacieho stboru.

e Cross-validation — pouziva sa tam, kde je prediktivny model testovany kriznou
kontrolou, t.j. k-krat krizovou kontrolou. Uroveii krizovej kontroly je uréena
Vv pravom poli vedl'a moznosti ,,Cross-validation*

e Percentage split — klasifikator sa odhaduje podl'a urcitého percentualneho podielu

vstupnych udajov [6].

Ked’ ur¢ime model, parametre a spOsob overenia, moéZeme spustit’ proces ucenia

kliknutim na tla¢idlo “Start”. Tento proces moézeme hocikedy zastavit'.

Po ukonceni procesu sa vysledky overovania a testovania zobrazuju priamo v Casti
“Classifier output”. Vysledky su uvedené v piatich ¢astiach, a to:

e Run information — v tejto Casti vidime, ktory model bol vybrany, nazov datového
stboru, pocet udajov, ¢islo a ndzvy atributov a spésob testovania

e Classifier mode — tu vidime textové zobrazenie rozhodovacieho stromu nasho
prediktivneho modelu

e Summary — dava nam $tatistické zhrnutie prediktivneho modelu a testovania

e Detailed accuracy by class — ukazuje na presnost’ zobrazenia podla urcitych tried

e Confusion matrix —ukazuje klasifikaciu pripadov z kazdej triedy.

Vysledky moézu byt ulozené v akomkol'vek formate, budi docasne ulozené v l'avej

Casti “Result list”, kde mézeme vidiet’ aj d’alSie vysledky, ktoré sme urobili.
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&3 Weka Explorer — [m] >

Preprocess Classify  Cluster Assocate Selectattributes  Visualize
Classifier

Choose J48 -C0.25 Mz

Test options Classifier output
(O Use training set

=== Run information ===
() Supplied test set Set...
Scheme: weka.classifiers.trees.J48 —C 0.25 -M 2
Relation: derm-weka.filters.unsupervised.attribute.NumsricToNominal-RE:
(O Percentage split % |66 Instances: 36¢€
Attributes: 35

erythema

(@) Cross-validation  Folds |10

More options...

scaling
(Nom) dass ~ definite borders
itching

Start Stop koebner_phencmencn
Result list (right-dick for options) polygonal_papules
e ——————— follicular papules
oral_mucosal_involvement

knee_and_elbow_involvement

scalp_involvement

family_history

melanin_incontinence

cosinophils_in_the_infiltrate

pnl_infiltrate

fibrosis_of_the_papillary_dermis

exccytosis

acanthosis ~

Status

OK Log w. x0

Obréazok 7 Okno classify v aplikacii WEKA

Nastroj Weka nemd ziadne zvlaStne nevyhody, mdézeme poukéazat' len na to, Ze
modzeme pracovat’ s idajmi len vtedy, ak st vo formate, ktory nastroj podporuje. Ako slabu
stranku by sme mohli zdoraznit’ skuto¢nost, Ze program je napisany v programovacom

jazyku Java, ktory je o nieco pomalsi ako iné programovacie jazyky.

3.3 GATree

GATREE (Obrazok 8) je tiez nastrojom, s ktorym rieSime problémy pomocou
rozhodovacich stromov. Mdzeme tiez formulovat genetické algoritmy, ktoré priamo
rozvijaju binarne rozhodovacie stromy. GATREE umozfiuje rozvijanie rozhodovacich
stromov tak dlho, ako je to potrebné. To znamena, Ze pocet vetiev a listov je 'ubovolny.
Rozvijanie stromu sa moze zastavit, ked” su vysledky uspokojivé. Poskytuje tvorbu

roznych stromov a vSetky tieto stromy moézu byt’ pouzité striedavo [12].

Obrazok 8 Logo aplikacie GATree
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3.3.1 Pouzitie apilkdcie GATree

Pri spusteni aplikdcie GATree sa otvori pociato¢né okno (Obrazok 9), v ktorom,

rovnako ako pri predchadzajucom programe, musime najprv vybrat’ aktivny vyber udajov

na vytvorenie rozhodovacieho stromu. Datovy stibor musi byt v ARFF formate, rovnako

ako s nastrojom Weka.

V hlavnom menu modZeme neustale monitorovat’ na§ rozhodovaci strom. V samotnom

okne nastroja mame na l'avej strane hlavné tla¢idla na pouZzivanie programu. Su to:

Evolve — rozvijanie rozhodovacieho stromu, v tejto ¢asti méZeme sledovat’, na aky
sposob je na§ strom vytvoreny. Individudlne zédlozky ndm umozZiuju viac
prilezitosti na preskimanie nasho rozhodovacieho stromu.

Statistics — Statistika, tu program umoznuje zobrazit'® niekol'ko grafov, ktoré
ukazuju, ¢o sa stane s naSim stromom v procese vyvoja. Tieto grafy ndm umoziiujt
sledovat’ proces v redlnom case a rychlejSie mdzeme ndjst’ potencidlne problémy
a trendy.

Settings — nastavenia, tu program poskytuje kontrolu vSetkych aspektov v procese
tvorby stromu. Existuju dva typy nastaveni: zakladné nastavenia a rozsirené
nastavenia, v zavislosti od pouzitel'nosti a zlozitosti.

Help — pomoc [13].

V hlavnom menu mame uvedenych Sest’ okien, ktoré nam ponudkaju nasledujlce

moznosti:

Output — tu mézeme vidiet’ nas rozhodovaci strom v realnom case

Train Data File / Test Data File — tu si m6Zeme prezriet obsah nasho stiboru
(obréazok 9)

Log — tu mdézeme vidiet' najlepSie rozhodovacie stromy za kazdych 5 generacii
Vv procese, program ich automaticky uklada

Cross Validation Results- tu vidime vysledky merania presnosti klasifikacie

Visualize Decision Tree — tu mézeme vidiet' na$ vizualizovany rozhodovaci strom
[13].
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4% GATree w2 - Evolve Decision Trees [Not Registered Version] (Build:230904) — O ey
File * Tools ~ Help ~
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o
5 Best Tree Size:
= Best Genome Score:
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o
- Sielked st Dt Cross Walidation [ Save Evolution Log [

Obrazok 9 Zaciatocné menu v aplikacii GATree

V pravom hornom rohu (Obrazok 10) v hlavhom menu mame moznost vidiet

nasledovné vysledky:

Accuracy (Train Data/Test Data) — tu mozeme vidiet' presnost’ rozhodovacieho
stromu

Best TreeSize — najlepsia velkost’ rozhodovacieho stromu

Best GenomeScore / Average GenomeScore — kontrola poCtu nespravnych
stromov, ktoré nahradime novymi, a priemer nespravnych stromov

BuildProgress — v tomto poli vidime, kol’ko percent nasho rozhodovacieho stromu
je uz vytvorenych

AccuracyGraphs — V tejto Casti je nakresleny graf presnosti
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Accuracy [Test Data):
Best Tree Size:

Best Genome Score:
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Testing Accuracy
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Crozs Walidation [ Save Evolution Log [

Obrazok 10 Vypis vysledkov v aplikacii GATree

Ako jediné dva nedostatky v nastroji GATREE su, ze ma zI¢é pokrytie Statistik pre

tvorbu rozhodovacich stromov a dlhy ¢as testovania [12].

3.4 Testovanie aplikéacii

V tejto kapitole budeme testovat’ presnost’ klasifikacie nastrojov Weka a GATree,
ktoré sme struéne opisali v predchadzajucich Castiach. Otestujeme presnost’ klasifikacie pri
oboch néstrojoch, pomocou metddy krizovej kontroly, ktorta si aj popiSeme (anglicky cross
validation). Pre klasifika¢né problémy sa zvy€ajne pouziva k-krat krizova kontrola. Je to
popularna metdda, jednoduché je ju pochopit. VSeobecne vedie k menej optimistickému

odhadu modelovej zru¢nosti ako iné metddy, ako napriklad metoda train/test rozdelenie.

Pri testovani budeme pouzivat rovnaké databazy pre oba nastroje, pretoze tak
modzeme najpresnejSie identifikovat’, ktory ndstroj je najlepsi na pouzivanie klasifikacie.
Riesime tulohu klasifikacie, t.j. porovnanie presnosti klasifikacie v nastrojoch Weka
a GATree, na troch datovych suborov, teda na konkrétnej doménovej oblasti ktorad je
popisana datami v urcitej databaze. V oboch néstrojoch si vytvorime rozhodovacie stromy
pre kazda databazu, a potom pouZitim krizovej kontroly uvidime presnost’ zarad’ovania

tdajov do vopred ur¢enych tried, teda aka je presnost klasifikacie pri nasich databazach
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Vv oboch nastrojoch. Inymi slovami, ur¢ime Vv percentach kolko udajov je nespravne

kategorizovanych.

3.4.1 Krizova kontrola (cross validation)

Krizova kontrola je Statistickdi metoda ocefiovania a porovnavania uciacich sa
algoritmov, ktoré rozdel'uju udaje na dva segmenty. Prvy segment sa pouziva na ucenie
alebo tréningovy model, zatial’ ¢o druhy na kontrolu modelu. Najtypickej$im prikladom
krizovej kontroly je verifikacia a certifikéacia, ktora sa neustale opakuje v cykloch po sebe
iducich, aby bolo mozné overit' kazdy datovy bod. Zakladnou formou je k-krat krizova
kontrola.

Proceddra k-krat krizovej kontroly ma jeden parameter s ndzvom K, ktory sa vztahuje
na poCet segmentov, na ktoré sa dana vzorka udajov ma rozdelit. NajcastejSie pouzivana
hodnota K je 10. V takom pripade tato forma sa vola10-kréat krizova kontrola [21].

Pri metdde k-krat krizova kontrola sa overovanie udajov rozdeli na k-rovnaké alebo
priblizne rovnaké segmenty alebo kusy. Prvé segmenty sa pouzivaju na ucenie, ktoré
potom predpovedia posledny segment. Proces sa opakuje Kk-krat, zatial ¢o vzdy
predpovedame d’al§i segment tidajov a jedna Cast’ idajov je ponechand na testovanie. Po
dokonceni testovania k-nasobku sa dosiahne vysledok priemernej presnosti modelov.
Vysledok, ktory sa ziska, ndm hovori presnost’ prediktivneho modelu na tdajoch, ktoré
neboli pouzité na tvorbu stromu [10].

V nasledovnom texte pouzijeme S$tatistick(i metddu krizovej kontroly K-10 (10-krat)
na meranie presnosti klasifikacie nastrojov strojového uéenia. Vytvorime rozhodovacie

stromy, skontrolujeme presnost’ klasifikacie a uvedieme percento chyby.

3.4.2 Databazy

Pri kontrole presnosti klasifikdcie v nastrojoch strojového ucenia Weka a GATree,
budeme pouZivat’ rovnaké databazy v formate ARFF. Databazy, ktoré budeme pouZzivat’ v
bakalarskej praci, st vol'ne dostupné na internete. Databdzy maju rozdielny pocet tidajov,
pretoze to ulah¢i pochopenie toho, ako nastroj hodnoti presnost Klasifikacie podla

rozdielneho mnoZstva tidajov.
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Prva databaza ktoru pouzijeme, sa tyka témy dermatologie. Obsahuje 366 udajov, t. j.
vzoriek a 34 rdznych atribatov (Obrazok 11), z ktorych 33 su linearne a jeden nominaliny.
Udaje s pravdivé, obsahuju informacie o rdznych koznych ochoreniach. Databéza je
Ciselného typu. Atribuaty opisuju priznaky urcitej choroby a ¢isla od 0-3 predstavuju stupeti
intenzity symptémov ochorenia. Atribut pod sériovym ¢islom 11 je vzdy oznaceny 0 alebo
1, ¢o ndm hovori, ¢i je pritomna rodinna historia tohto ochorenia. Atribut ¢islo 34 oznacuje

vek pacienta. Hodnoty chybajucich atribatov st ozna¢ené znakom “?” [17].

Mo, Mame

definite_borders
itching
koebner_phenomenon
polygonal_papules
follicular_papules
oral_mucosal_involvemnent
knee_and_elbow_involvement
scalp_involvement
family_history

[y e
bt | S D | O e | | L | LA

Obrazok 11 Zaznamy z databazy Dermatology

Druha databaza sa vztahuje na tému skla. Obsahuje 214 (dajov, t. j. vzoriek a 9
réznych atribatov (Obrazok 12). Typy atribtov st tiez numerické. Prvym atributom je ID
pocet skiel, vSetky ostatné atributy opisuju zloZenie skla. Atribat 4 az 9 opisuje percento
pritomnosti konkrétnej latky. Posledny atribt opisuje, pre ktoru vec sa pouziva konkrétna
kompozicia [15].

Atributy v databazy Glass:

Index lomu
Na - sodik
Mg - horc¢ik
Al - hlinik
Si - kremnik
K - draslik
Ca - vapnik

Ba - barium

© 0o N o g B~ w b PE

Fe — Zelezo

10. Typ skla
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e 1 stavebné okna

e 2 obytné okna

e 3 prepracované okna vozidiel

e 4 neprepracované okna vozidiel
e 5 kontajnery

e 6riad

e 7 svetlomet
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Obrazok 12 Zaznamy z databazy Glass

Tretia databaza je najmenSia, v porovnani so zvySkom dvoch a obsahuje udaje

o rastline (Obrdzok 13). Obsahuje tri triedy, z ktorych kazda obsahuje 50 udajov, t. j.

vzoriek, to znamena len 150 Gdajov. Prva trieda je linearne oddelena od ostatnych dvoch.

Udaje su realne a numerické. Databaza obsahuje §tyri rozne atribty [11].

Atributy v databazy Iris:

Kvet — dizka v cm
Kvet — Sirka v cm
List — dizka v cm
List — Sirka v cm
Trieda

1. Iris Setos

2. lris Versicolur

3. Iris Virginica
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Obrézok 13 Zaznamy z databazy Iris

Dané databdzy pouZzijeme pre oba nastroje a rieSime tlohu klasifikacie, t.j. porovnanie
presnosti klasifikacie v nastrojoch Weka a GATree. Vytvorime rozhodovacie stromy pre
kazdu databazu pouzitim 10-krat krizovej kontroly, a uvidime ako presne sU Udaje

zaradené do vopred urcenych tried.

3.4.3 Testovanie aplikacie WEKA

Pri testovani nastroja Weka boli v tvorbe rozhodovacieho stromu nastavene iba
zakladné nastavenia, ako bolo minule opisané. Pouzili sme metodu k-krat krizove;j
kontroly (k=10) a vytvorili najlepsi standardny rozhodovaci strom J48 ktory sme uz
popisali. Rozhodovaci strom J48 je implementécia algoritmu ID3, vyvinuty projektovym
timom néstroja Weka [18].

Najprv sme testovali prvi databdzu Dermatology. Po nastaveni programu na
testovanie, program Weka vypisal informéacie z rozhodovacieho stromu. Z vypisu
(Obrazok 14) moézeme zistit, ze bol vybrany typ rozhodovacieho stromu J48, mdzeme
vidiet' Ze databdza obsahuje 34 atributy, a ze sme pre testovanie pouzili metodu 10-k

krizovej kontroly.
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wwe Run 10fOIMATION we=

Scheme: weka.classifiers. trees J48 -C 0.25 -M 2

Relation: dermatology

Instances: 366

Attributes: 35
erythema
aceling
definite borders
itching
koebner phercmencn
polygonal_papules
follicular papules
oral_mucosal_involvesent
knee_and_elbow_involvenent
scalp_involvenent
family history
melanin_incontinence
eosincphils_in the infiltrate
PHL infiltrate
fibrosis of the papillary dermais
SXOCYTORIA
acanthosis
hyperkeratosis
parakeratosis
clubbing of the_rete_ridges
elongation_of_the rete_ridges
thinning_of the suprapapilleazy_epideramis
spongifors pustule
munre_microabcess
focal _hypergranuloais
disagpearance_of_the_granular_layer
vacuollisation_and damage of basal layer
spoagioals
sav-tooth_appearance of retes
follicular_horn_plug
perifollicular parakeratosis
inflanmatory menolucliesar_inflitrate
band-like infiltrate
Age
class

Test mode: 10-fold cross-validation

Obrazok 14 Vypis udajov o databazy v aplikacii WEKA (dermatology)

V pokra¢ovani na obrazku nizsie (Obrazok 15) vidime vytvoreny rozhodovaci strom
pre databazu Dermatology.
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J4% pruned tree

vetuclisation end damage of besal layes = 0

fibrosis_of _the papillary dermis = C

! peritfeliicuiar parakeratosia = ©

spongiosis « O
elongetion _of_ the sete_sidges = 0

| koeboer phenomencon = 0: 2 (4.0)
1 ¥oeboer phenomenon = 1: 2 (0.0}
| rocebner phenomenon « 2: 4 (2.0}

| koeboer _phencmenon = 3: 2 (0.0}

elongation of the sete_ridges = 1: L (11.0)

elongatiom_of_the_rete _ridges = 2: 1 (6§0.0)

elongation_of the rete ridges - 3: 1 (40.0)
spongiosis = 1

eosinophils in the infiltravte = 0: 4 (5.0)

eosinophila_in_the_inrfiicrate = 1: 4 (2.0)

eoainophila in the infiltrate = 2: 2 (2.0)

|

|

|

I

|

|

|

|

|

|

|

|

I

| spemgiosis = 2
| koebner phencasmacs = 0O
|
|
|
I
|
I
|
I
|
!
|
|

|
|
|
|
|
|
|
I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
!

| dlsappearance_cf_the_granular_layer — 03 2 (35.0/2.0)
| aisappearsnce of_ the_granular layer = 1: 4 (3.0)
| Sisappesrence_cof_the_granulsr_ layer = 2: 2 (0.9)
1 disappearance of the granulsr layer = 3: 2 (0.0)
koetr.er_pher.:aenc: -1 4 (37.0)
kockney phencmencs = 2: 4 (2.0/3.0)
koebmer phencaenon < 3: 4 (2.0)
spoeagiosis = 3
loebr.er_phc—r.:aﬁnor. - 0: 2 (21,0/71.0)
koebner phencmencs = It 4 (5.0)
koebner_phencoenon « 23 4 (3.0)
koebzer phencasnoz = 3: 2 (0.0)
perifollicular parakeratosis - 1: € (4.0/71.0)
perifoliicular_parakeratosia = 3: 6 (13.0)
| perifollicular_parakeratosis « 3: & (4.0)
£ibrosis of the papillezy dermis = 13 5 (8.2)
fibroslis_of_the_paplllary_dermis 2: 5 (22.9/2.0)
fibrosis_of_the paplilary dermis = 3: 5 (23.0)
vacuolisation and damage of basal layer « 1: 3 (3.0/1.0)
vecucliisation end damsge of basal lasyexz = 2: 3 (43.0)
vacuolisstion_and damage of basal_ layer = 3: 3 (26.0)

Obrazok 15 Vypis rozhodovacieho stromu Dermatology v aplikacii WEKA

V niz§ie uvedenom obrazku, kde je vysledok krizovej kontroly, vidime (Obrazok 16),
ze rozhodovaci strom obsahuje 30 listov a Ze velkost’ stromu (pocet uzlov a listov) je 40.
TieZ je zobrazeny &as budovania stromu, a v naSom pripade je to 0,8 sekundy. Dalej je
vypisana presnost’ vybudovaného modelu. V naSom pripade je presnost’ stromu 93,99%, ¢o
znamena, ze spravne zoradenych udajov je 344 apocet chybne klasifikovanych tdajov

Weka odhadla na 6,01%, ¢ize 22 tdaje.

Nusber of Leaves 3¢

Size of the tree : 4ac

Time taken to build model: 0.08 seconds

=== Stratified crosa-velidation ==

=== Susmary ===

Correctly Classified Instancea 344 93.9891 %
Incorrectly Classified Instances 22 0108 &
Kappa statistic £.924€

Mean absolute error 0.02&¢

Root mean aguared error 0.136%

Felative absclute error F.P47 %

Root relative squared error 37.397 %

Coverage of cases (0.95 level) 95.082 %

Mean rel. region size (0.95 level) 15.990% &

Total Numker of Instances 366
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Obréazok 16 Vysledky krizovej kontroly v aplikacii WEKA (Dermatology)



Potom sme testovali databdzu Glass (Obrazok 17), ktor4 obsahuje Udaje o skle
pouzitych na ré6znych vyrobkoch. Nastavenie nastavime rovnakym spdsobom ako pri prvej

databaze.

m=a pon informarion s==

weka.classifiers. coees, 48 =C 0.25 =M 2
Glaza
14

a

RI
Ha
Hg
Al
51

K

Cr
Ba
Fe
Type
Test mode: 10-fold cross—validetion

Obrazok 17 Vypis udajov o databazy v aplikacii WEKA (Glass)

Zo dolného vypisu (Obrézok 18) mézeme pochopit, Ze rozhodovaci strom obsahuje
30 listov a ze jeho velkost je 59. Aplikacia Weka potrebovala 0,13 sekundy na vytvorenie
stromu s 214 udajmi a 10 atribatmi.

Z obrazku (Obrazok 18) mézeme vidiet’ presnost’ vybudovaného modelu. V naSom
pripade je presnost’ stromu 66,82%, ¢o znamena, ze spravne klasifikovanych udajov je 143

a pocet chybne klasifikovanych tidajov Weka odhadla na 33,18%, ¢ize 71 zaznamov.

Number of Leaves : 30
Size of the tree : 59
Time taken to bulld model: 0.13 seconds

=== Summary ===

Correctly Clasaified Instances 143 66.8224 %
Incorrectly Classified Instances 71 33,1776
Kappa atatistic 0.55

Mean absclute error 0.1028

ROOT mean agquared error 0.28%7

Relative absolute error 48.4507 %

Root relative squared error 89.2727 &%

Coverage of cases (0.95 level) 78.972 %

Mean rel. region size (0.95 level) 21.4286 %

Total Number of Instances 214

Obrazok 18 Vysledky krizovej kontrole v aplikacii WEKA (Glass)
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AKo poslednt databazu sme pouzili databazu Iris, ktora obsahuje informacie o kvete
iris, ktora obsahuje iba 150 tidajov a 5 atribitov. Tiez sme si vybrali krizovi kontrolu

presnosti klasifikacie, ktori mozeme vidiet’ na uvedenom obrdzku nizsie (Obrdzok 19).

=== Run information ===

Scheme: weka.clasaifiers.trees.J48 ~-C 0.25 -M 2
Relation: Iris

Instances: 1S0

Attributes: S

sepal length
sepal width
petal_length
petal width
class
Test mode: 10-fold cross-validation

Obrazok 19 Vypis udajov o databazy v aplikacii WEKA (lris)

Z Obrazku 20 vidime d’alSie udaje. Rozhodovaci strom obsahuje 5 listov, a ze jeho
velkost' je 9 uzlov. Cas tvorby rozhodovacieho stromu je 0,07 sekundy. Presnost’ stromu je
96%, Co znamena, ze spravne Kklasifikovanych udajov je 144 a pocet chybne

klasifikovanych udajov Weka odhadla na 4%, ¢ize 6 zaznamov.

wn

Number of Leaves

Size of the tree : 9

Time taken to build model: 0.07 seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Inatances 154
Incorrectly Classified Instances e 4 %
Kappa statistic 0
Mean abaolute errcr 0
Root mean sguared e 0
Relative absclute &

] e

oot relative aguar

[ B
L]
o
0
< H
f
w
w
o
w
o
[

Coverage of cases (0.9
Mean rel. region aize (0.95 level) 33.7772
Total Number of Instances 150

> 0
v
-
w
o
B
ey =
™
1
wren

Obrazok 20 Vysledky krizovej kontrole v aplikacii WEKA (Iris)

Po testovani aplikacie Weka boli vysledky zhrnuté v tabulke nizSie (tabulka 1).
Dostali sme vysledky, ktoré hovoria Ze tento néstroj je najpresnejsi v klasifikacii malych
datab4z. V naSom pripade to bola databaza Iris, ktord obsahovala 150 udajov a 4 atributy,
kde bola presnost’ klasifikacie odhadovana na 96%. Velmi dobré vysledky su tiez aj pri

testovani databaze Dermatology, ktora obsahuje 366 Udajov a 34 atribaty, kde je presnost’
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klasifikacie 93,99%. Najhorsie odhadovana presnost’ klasifikacie je urcena pri databaze
Glass, ktora obsahuje 214 tdajov a 10 atributov, kde presnost’ klasifikdcie bola iba
66,82%.

Tabulka 1 Vysledky testovania aplikacie Weka

Aplikécia - Databaza Dermatology Glass Iris

Weka 93.99% 66.82% 96%

3.4.4 Testovanie aplikacie GATree

Pri testovani nastroja GATree sme pouzili tie isté databazy, ktoré sme pouzili pri
testovani nastroja Weka. Pri tvorbe rozhodovacich stromoch boli nastavené tie zakladné
nastavenia a krizova kontrola klasifikacie bola nastavena na K-10.

V nastroji GATREE, po konstrukcii stromu databazy Dermatology, v pravej ¢asti su
uvedené nasledujice vysledky o nasom rozhodovacom strome (Obrézok 21). V prvych
dvoch castiach vidime najlepSiu presnost’ stromu pri krizovej kontrole klasifikacie, v
d’alSom okne vidime, aka je nasa najlepSia velkost’ stromu, ¢o je v naSom pripade 25

uzlov. Najpresnejsi vysledok krizového overovania prvej databazy je 86,06%.

Accuracy |Traim Data) 088506805
Sccumacy [Test Datal 0833333

Eest Tree Size: |29
Best Genome Score: 0. 736043
Average Genome Score: 0.6835453

Obrazok 21 Vypis o vytvoreni stromu v nastroji GATRee (Dermatology)

Z nasledujuceho obrazku (Obrézok 22) mézeme vidiet, ako nastroj GATree
distribuuje tdaje na desat’ priblizne rovnakych ¢asti. Program vypocita priemerna presnost’

stromu, ktord je v naSom pripade 74,17%.
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Tramning size:330 Testing Size:36

Results for Validation:
Results for Vahdation:
Resulits for Validation:
Results for validation:
Resuits for validation:
Results for Validation:
Results for validation:
Resuits for Vvalidation:
Results for Validation:
Resulits for Validation:

Accuracy:0.611111 Correct classified:22 out of 36
Accuracy:0.888889 Correct classified:32 ocut of 36
Accuracy:0.666667 Correct classified:24 out of 36
Accuracy:0.583333 Correct classified: 21 out of 36
Accuracy:0.722222 Correct classified:26 out of 36
Accuracy:0.722222 Correct classified:26 out of 36
Accuracy:0.88888S Correct classified:32 out of 36
Accuracy:0.861111 Correct classified:31 out of 36
Accuracy:0.638889 Correct classified:23 out of 36
0 Accuracy:0.833333 Correct classified:30 ocut of 36

HO@NOUHLWN M

Average Accuracy:0.7416587 Average Fitness:0.577582 AverageSize:24

Obrézok 22 Vysledok krizovej kontrole v nastroji GATree (Dermatology)

Dalsia databaza, podla ktorej sme testovali presnost’ klasifikacie v nastroji GATree,
je, rovnako ako aj pri nastroji WEKA, databédza Glass. Najlepsia velkost' stromu so
vSetkymi uzlami je 37. Z dolného Obrazku 23 mézeme vidiet' najlepSiu presnost’ stromu

podra krizovej kontroly klasifikécie, ktora je 52,33%.

Accuacy [Train Data) 0523316
Accuacy [Test Data) 0428571

Best Tree Size: 37
Best Genome Score: 0270761
Average Genome Score: 0. 246677

Obrazok 23 Vypis o vytvoreni stromu v nastroji GATRee (Glass)

Priemerna presnost’ krizovej kontroly vSetkych desiatich €asti sa odhaduje na 49,04%

(Obrazok 24)

Training size:193 Testing Size:21

Results for Validation:
Results for Validation:

1 Accuracy:0.619048 Correct classified:13 out of 21
2 Accuracy:0.47619 Correct classified: 10 out of 21
Results for Validation:3 Accuracy:0.428571 Correct classified:9 out of 21
Results for Validation:4 Accuracy:0.428571 Correct classified:9 out of 21
Results for Validation:S Accuracy:0.380952 Correct classified:8 out of 21
Results for Validation:6 Accuracy:0.52381 Correct classified:11 out of 21
Results for Validation:7 Accuracy:0.380952 Correct classified:8 out of 21
Results for Validation:8 Accuracy:0.619048 Correct classified:13 out of 21
Results for Validation:9 Accuracy:0.571429 Correct classified:12 out of 21
Results for Validation;10 Accuracy:0.47619 Correct classified: 10 out of 21

Average Accuracy:0.490476 Average Fitness:0.271134 AverageSize:24

Obréazok 24 Vysledok krizovej kontrole v nastroji GATree (Glass)

Poslednéd databaza, podl'a ktorej sme testovali nastroj GATree, je, rovnako ako aj pri
nastroji WEKA, databaza Iris. NajlepSia velkost’ stromu je 9 uzlov. NajlepsSia presnost’

stromu podla krizovej kontroly klasifikacie je 94.07% (Obrézok 25).
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Accwacy [Train Datap 0940747
Accuracy [Test Datal |1

Best Tree Size: |9
Best Genome Score: |0.884277

Awverage Genome Score: 088011

Obrazok 25 Vypis o vytvoreni stromu v nastroji GATRee (lris)

Z nizsieho obrazku (Obrézok 26) mézeme vidiet, ze program odhaduje priemernQ

presnost’ krizovej kontroly na 94%.

Training size:135 Testing Size:15

Accuracy:1 Correct classified:15 out of 15
Results for Validation:2 Accuracy:0.933333 Correct classified: 14 out of 15
Results for Validation:3 Accuracy:0.933333 Correct classified: 14 out of 15

Results for Validation: 1
2
3
Results for Validation:4 Accuracy:0.933333 Correct classified: 14 out of 15
5
6
7

Results for Validation:5 Accuracy:0.866667 Correct classified:13 out of 15
Results for Validation:6 Accuracy:0.933333 Correct classified:14 out of 15
Results for Validation:7 Accuracy:l Correct classified:15 out of 15

Results for Validation:8 Accuracy:0.866667 Correct classified:13 out of 15
Results for Validation:9 Accuracy:0.533333 Correct classified: 14 out of 15
Results for Validation: 10 Accuracy:1 Correct classified:15 out of 15

Average Accuracy:0.94 Average Fitness:0.511406 AverageSize:14

Obrazok 26 Vysledok krizovej kontrole v ndstroji GATree (Iris)

Po testovani nastroja GATree tiez kladieme vysledky do jednej tabulky (tabulka 2).
Pouzili sme vysledky priemernej krizovej kontroly na desiatich Castiach a nie najlepsie
vysledky krizovej kontroly. Vysledky st horsie ako v nastroji WEKA. Najlepsi vysledok
bol ziskany pri testovani najmensej databazy Iris, s 150 tdajmi, kde sme dostali presnost’
94%. V databaze Dermatology sa ziskal mierne hor$i vysledok, kde je presnost’ krizove;j
kontroly 74.17%. Najhorsi vysledok sme dostali pri databdze Glass, rovnako ako pri
nastroji WEKA. Pri tejto databaze, ktord obsahuje 214 dat a 10 atribdtov sme ziskali
presnost’ krizovej kontroly 49,04%.

Tabulka 2 Vysledky testovania aplikacie GATree

Aplikécia - Databaza Dermatology Glass Iris

GATree 74.17% 49.04% 94%
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3.4.5 Porovnanie nastrojov WEKA a GATree

Po vsetkych popisoch testovania nastrojov sme vSetky vysledky zhrnuli do jednej
mensej tabulky (Tabulka 3), Vvktorej mozeme vidiet vysledky oboch nastrojov
s konkrétnymi databazami.

Rovnako ako pri mensom mnozstve udajov, aj pri vi¢Som mnozstve udajov mézeme
pochopit’, ze pri kontrole presnosti klasifikacie je presnejSim néstrojom Weka. Vo vsetkych
pripadoch databaz bol menej presny nastroj GATree.

Z niz8ie uvedenej tabulky (Tabulka 2), mézeme tieZ pochopit, Ze podla vsetkych
databaz je nastroj Weka vel'mi presny pri kontrole presnosti klasifikacie pre databazy s
akymkol'vek mnozZstvom udajov. Percento presnosti vo vSetkych troch databazach je
vysoka. Vysledky presnosti klasifikacie su ovplyvnené nie len objemom databazy, ale aj
obsahom a typmi Udajov v databaze.

Tiez sme vypocitali priemer vsetkych vysledkov krizovej kontroly klasifikacie.
Priemer bol vypocitany podl'a Standardného vzorca pre vypocet priemeru. Pri vypocte
priemeru presnosti zo vsetkych troch databaz sme dostali nasledujuce vysledky: Nastroj
Weka ma priemernt hodnotu presnosti krizovej kontroly 85,60%, a nastroj GATree ma
mensiu priemernt hodnotu presnosti krizovej kontroly, a to len 72,40%. Priemer vysledkov
konkrétneho nastroja nam hovori, ktory néstroj bol presnejsi, a ktory nastroj by bol
najvhodnejsi na pouzivanie pre klasifikdciu databaz réznych velkosti. V naSom pripade,

vysSiu priemerni presnost’ klasifikdcie ma nastroj WEKA. Ovela horSiu presnost’

Klasifikécie (0 13.20%) ma nastroj GATree.

Tabulka3 Vysledky testovanie aplikacie vsetkych nastrojov

Aplikécia - Databaza Dermatology Glass Iris PRIEMER
Weka 93.99% 66.82% 96% 85.60%
GATree 74.17% 49.04% 94% 72.40%
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Zaver

Strojové ucenie je velmi zaujimavou a rozsiahlou oblastou. Pokryva obrovské
znalosti a skusenosti z inych oblasti ako sa Statistika, uéenie z dat, databazy, atd’. Metddy
strojového ucenia mézu byt pouzité v mnohych oblastiach v zavislosti od problému, ktory
je potrebné vyriesit’.

Na zaciatku bakalarskej prace sme stanovili viac Casti. Jednou z najdolezitejSich bola,
ze v teoretickej Casti sme predstavili metody a koncepcie strojového ucenia. KonkrétnejsSie
sme popisali metody tazby dat, segmenticiu, klasifikdciu a vizualizaciu. Dalej sme
podrobnejsie popisali koncepciu klasifikacie a techniky rozhodovacich stromov.

V praktickej Casti sme sa venovali testovaniu dvoch volne pristupnych nastrojov
strojového ucenia, Weka a GATree na spustenie rovnakého klasifikaéného algoritmu.
Vybraté nastroje sme najprv opisali a potom sme otestovali presnost’ klasifikacie pouzitim
metody krizovej kontroly.

Na testovanie uvedenych nastrojov, ktoré podporuju pouzivanie klasifikacie, sme
pouzili tri identické volne pristupné databazy (Glass, Dermatology a Iris). Databazy sa
navzajom liSia v mnozstve udajov, pocte atributov a typoch Gdajov. Dostali sme vysledky,
podla ktorych moézeme povedat, ze nastroj Weka je presnejsi ako nastroj GATree, ked’ sa
jedna o presnost’ krizovej kontroly klasifikacie.

Tvorba bakalarskej prace na tému strojového ucenia bola vel'mi poucnd. Najviac
problémov sme mali pri ziskavani literatdry pre konkrétny nastroj a nastavenie nastroja

podla ur¢itych parametrov na tcel testovania presnosti klasifikacie urcitého nastroja.
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