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Abstrakt

Prace se zabyva problematikou dobyvani znalosti z databazi se za-
méfenim na metody rozhodovacich stromi a neuronovych siti spolu
s ukdzkami jejich pouziti na konkrétnich ptikladech.

Abstract

This paper describes problematic of the knowleadge database disco-
very with focus on methods of decision trees and neural networks with
examples of their application on concrete examples.
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1 Uvod

1.1 Cil prace

Préace se zabyva problematikou dobyvani znalosti z databazi. Snazi se podat
celkovy vhled do problematiky a zaroven klicové ¢asti ilustrovat na praktic-
kych ukazkach. Podrobnéji jsou rozpracovany vybrané analytické metody -
algoritmus ID& pro vytvoreni rozhodovacich stromi (kapitola 4.3) a algo-
ritmus Backpropagation jako reprezentant neuronovych siti (kapitola 4.4).
Tyto algoritmy v fadé ohledd stoji na opac¢nych pdlech a jejich srovnani tak
nabizi zajimavy prehled problematiky.

Pro praktické ukazky jsou vyuzita data ziskanéd z motorickych testt pro-
vedenych na FTVS! a v ramci prace byla provedena jejich analyza z pohledu
data miningu.

Zdrojové kédy algoritmi, jejichz implementace byla zpracovana v ramci
prace, a také funkce generujici vizualizace pouzité v textu jsou dostupné
v prilohach A.

1.1.1 Pouzité technologie

Prilozené implementace algoritmili jsou zpracovany v programovacim jazyce
Python [swl]. Ilustracni grafy a diagramy jsou vytvoreny s pomoci knihovny
funkci Matplotlib [sw5], jejich generovani je zpravidla pfimo navizané na
vystupy nebo pribéhy jednotlivych algoritmi.

Pro sazbu textu byl pouzit systém IATEX. Za zminku také stoji rozsi-
feni WTEXu Minted [sw3], které vyrazné zjednodusuje prezentaci zdrojového
kédu programi v textu prace.

!Fakulta télesné vychovy a sportu Univerzity Karlovy.



2 Prehled problematiky

Empirické tvrzeni znamé jako Kryderiv zakon [w4] ¥ika, ze kapacita zarizeni
k ukladani dat se kazdgch 18 mésict zdvojnasobi pfi zachovani stejné ceny.?
S tim pfirozené dochazi i k vyuziti této kapacity.® IBM odhaduje, ze 90%
dat vzniklo béhem poslednich dvou let [w1].

Mnozstvi dat, ke kterym maji lidé pristup, je nesrovnatelné vétsi, nez
jaké je lidsk& mysl schopna pojmout. Utzivatelé ,bloguji“, ,tweetuji, foti
nebo nahravaji videa. Jak mezi nimi najit informace, co stoji za pozornost?
Roste objem hudebni a filmové tvorby, vznikd fada zpravodajskych nebo
uzce specializovany serveru. Které stoji za to sledovat? Komeréni spolec-
nosti maji k dispozici mnozstvi informaci o svych zakaznicich. Jak je vhodné
vyuzit? Umélé druzice sledujici Zemi, sluneéni soustavu nebo namirené do
,hlubokého vesmiru“ produkuji nepifeberné mnozstvi dat, ktera jsou casto
volné dostupna ke stazeni a zpracovani kazdému, kdo ma zajem. Co neob-
jeveného se v nich skryva? Toto jsou nékteré z otazek, na které je mozné
hledat odpovédi za pomoci metod dobyvdni znalosti z databdzi nebo data
miningu.*

Stru¢na charakteristiku této problematiky je uvedena napiiklad v pub-
likaci Principles of Data Mining [5]:

Data mining je analyza (¢asto objemnych) mnozin dat s cilem
nalézt prfedem neznamé vztahy a shrnout data novymi zptisoby,
které jsou srozumitelné a uzitecné.

Praktické aplikace mtiZeme nalézt v fadé oblasti. Banky, pojistovny nebo tele-
komunikac¢ni spolec¢nosti analyzuji adaje o svych zakaznicich tak, aby mohly lépe
cilit své produkty. Investi¢ni spolecnosti se za pomoci dataminingovych metod snazi
predvidat vyvoj na akciovém trhu. Obchodni Fetézce provadi analjzu ndkupniho
kosiku a mohou tak naptiklad 1épe usporadavat zbozi. V mediciné, obchodu ¢i stro-
jirenstvi se pouzivaji expertni systémy, které s vyuzitim vhodné bdze dat mohou
davat odpovédi na otazky v té které problematice.

Jako bézni uzivatelé se miizeme na internetu setkat s fadou systémt na dopo-
rucovani relevantniho obsahu®: elektronické obchody nabizeji ,souvisejici zbo#zi“,
filmové databéze imdb.com registrovanym uzivatelim navrhuje filmy dle dfive za-

2Kryderiv zdkon je obdobou znaméjstho Mooreova zdkona, ktery pozoruje, Ze pocet
transistory v integrovanych obvodech se zdvojnéasobi kazdych 18 mésict.

38 nadsazkou mizeme toto tvrzeni podpofit jednim z Murphyho poéitadovych zékont,
ktery rika: ,Disky jsou vzdy plné. Je marné pokouset se ziskat vétsi diskovy prostor.
Data expanduji tak, aby zaplnila veskery volny prostor.“

ATerminy dobyvdni znalosti z databdzi (Knowleadge Discovery in Databases, KDD) a
data mining (DM) jsou Casto pouzivany jako synonyma, nékter{ autori ale chapou pojem
KDD v sirsim smyslu a terminem DM pak oznacuji jen samotné vyuziti analytickych
algoritmu.

®Metodam na doporucovani obsahu je vénovana kniha (aktuilné nedokonéend, do-
stupnd online) A Programmer’s Guide to Data Mining [1].


http://www.imdb.com

danych hodnoceni ostatnich filmu, vyhledava¢ google.com se u registrovanych uzi-
vatelll ,u¢i“ znat jejich oblasti zajmu a zptesnuje tak vysledky vyhledavani.

2.1 Klasifikace uloh

Ulohy data miningu mtizeme rozlisovat napiiklad podle toho, s jakym cilem
jsou data analyzovana. Jednu moznou klasifikaci nabizi Principles of Data
Mining [5]:

Explora¢ni analyza dat (Exploratory Data Analysis, EDA)

Jak nézev naznacuje, jedna se o tlohy, pii kterych jsou data zkouméana,
aniz by predem bylo jasné, co je konkrétnim cilem. Typicky se zde
pouzivaji vizualizace, které ptfi vhodném pouziti mohou odhalit rtzné
vztahy ve zkoumanych datech nebo vytipovat zajimavé podmnoziny
k dalsimu zkoumani.

Deskriptivni modelovani (Descriptive Modeling)

Deskriptivni modely se tvofi s cilem sestaveni uceleného popisu vsech
dostupnych dat. Mtzeme mezi né zatadit napriklad statistické me-
tody shlukové analyzy, kde jsou jednotlivé objekty tfidény do skupin
(shluki) na zékladé vzajemné podobnosti. Jinym typem deskriptiv-
nich modeld jsou ,modely zavislosti“, které popisuji vztahy mezi jed-
notlivymi atributy zkoumanych objekti.

Prediktivni modelovani (Predictive Modeling)

Zde je cilem vytvorit modely, které budou schopné predvidat hodnoty
nékterého zvoleného atributu na zakladé znalosti ostatnich. Pokud je
zvoleny atribut kategoridlniho typu (nabyva hodnoty z pfedem dané,
omezené mnoziny ), pak mluvime o klasifikaci. Pokud se jedna o atri-
but ¢iselny (spojity), mluvime o regresi.

Hledani vzorua a pravidel (Patterns and Rules)

Cilem tloh tohoto typu je objeveni zajimavych vztaht v analyzovanych
datech. Na rozdil od predchozich tloh neni vystupem kompletni popis
vSech dat. Jedna se naopak o nalezeni podmozin, které se od zbytku
néjakym zptisobem odlisuji.

Vyhledavani dle obsahu (Retrieval by Content)

Typickym pfikladem téchto tloh je vyhledédvani webovych stranek na
zakladé textového dotazu tak, jak jej implementuje naptiklad www.goo-
gle.com. Mtzeme sem zafadit také systémy na doporucovani obsahu,
které navstévnikim webovych stranek nabizeji obsah na zakladé po-
zorovani jejich chovani.


http://www.google.com

Je-li jasny cil dlohy, je praktické zvolit standardizovany postup pro zpra-
covani celého projektu. Pravdépodobné nejznaméjsi a nejcastéji uzivanou
metodikou je CRISP-DM, kterou pfedstavuje nasledujici kapitola.

2.2 Metodika CRISP-DM

CRoss Industry Standard Process for Data Mining je metodika standardi-
zujici proces dobyvdni znalosti z databdzi.% Tato metodika vznikla v ramci
evropské vyzkumné iniciativy ESPRIT jako spoleény projekt nékolika vel-
kych spole¢nosti s rozsahlymi zkusenostmi v oblasti data miningu s cilem
navrhnout univerzalni postup, ktery by byl pouzitelny v nejriznéjsich ko-
mercnich aplikacich. Dobyvani znalosti probihd dle metodiky CRISP-DM
v Sesti krocich, jak ilustruje obrazek 1.7

Business Data
Understanding Understanding

Data
e Preparation
Dat;_r Modeling

Obrézek 1: Diagram metodiky CRISP-DM.

1. Porozuméni problematice (Bussiness undertanding). V prvni fazi
se nejdrive formuluji cile projektu z obchodniho hlediska a stanovuji
kritéria jeho tispésnosti. Dalsim tikolem je revize dostupnych zdroji
(persondlnich, datovych, vypocetni techniky, softwaru, ...), odhad
nakladt, rizik a prinosu projektu. Nakonec se stanovuje predbézny
plan prtbéhu projektu.

2. Porozuméni datum (Data undertanding). Cilem této faze je ziskani
prehledu o dostupnych datech. Zjistuji se jejich zdkladni charakteris-

5Pro kompletni popis metodiky CRISP-DM viz [6]. Mezi dalsi zndmé metodiky pat¥i
napf. 5A firmy SPSS nebo SEMMA firmy SAS. Pro jejich pfehled viz [3].
"Zdroj obrazku: Wikipedia [w3].



tiky (struktura, poéty zédznamu a atributii v jednotlivych tabulkéch),
dale dochazi k prvotnimu zkoumani dat, formulaci predbéznych hy-
potéz ¢i vytipovani zajimavych podmonzin. Dilezitym krokem je po-
souzeni kvality dat: zkoumd se jejich chybovost, zjistuji se chybé&jici
hodnoty a zda jsou dostupné data vhodnym reprezentativnim vzorkem
pro zkoumanou situaci.

3. Pfiprava dat (Data preparation). Vystupem této fize jsou data
ve formatu odpovidajicim zvolenému analytickému algoritmu. Za-
hrnuje vybér vhodnych atributt (sloupct) a zdznamu (fadka), déle
¢isténi dat. V pripadé chybéjicih atributl nastaveni vhodnych impli-
citnich hodnot (pfipadné pouziti sofistikovanéjsich postupti pro dopl-
néni). Soudasti této faze muze byt transformace dat, vytvofeni novych
atributd, prfipadné i novych zadznami na zédkladé ostatnich dostupnych
hodnot. Nakonec se provadi integrace a prevedeni do vhodné struktury
a formatu, ktery bude jiz pfimym vstupem pro analyticky algoritmus.

4. Modelovani (Modeling). Ve fazi modelovani jsou nasazeny vlastni
analytické algoritmy. Dtlezitym krokem je vytofeni testovaciho me-
chanismu, ktery umozni snadné ovétovani vystupu algoritmu. Obvyk-
lym postupem je rozdéleni dat na dvé nezavisle mnoziny - trénovaci
data, kterad jsou primym vstupem analytického algoritmu, a validacni
data, pomoci kterych je vystup ovéfovan. Tento mechanismus casto
pomaha fesit problém preuceni (viz 4.1.1). Nejcastéji pouzivanym
analytickym metodam se vénuje kapitola 4.

5. Vyhodnoceni vysledku (Data evaluation). Po ukonéeni faze mo-
delovéni, jejiz vystupy jsou v pofadku z pohledu analytickych metod,
dochézi k vyhodnoceni vysledki z hlediska zadavatele. Zhodnoti se
celkovy priibéh projektu a navrhuji se dalsi kroky. Jak naznacuje vyse
uvedeny diagram, ¢asto dochazi k dalsi iteraci celého procesu s vyuzi-
tim nové ziskanych informaci.

6. Vyuziti vysledku (Deployment). Findlnim vystupem celého procesu
je plan popisujici, jakym zptusobem budou nové ziskané informace na-
sazené v praxi, a postup pro monitorovani a adrzbu tohoto nasazeni.

Pro ucely této prace jsou relevantni faze porozuméni a piipravy dat,
kterym je vénovana nasledujici kapitola 3 a dale faze modelovani, kterou
rozebira kapitola 4.



3 Priprava dat a predbézna analyza

V této kapitole jsou ilustrovany kroky porozumeéni dattim a jejich predzpra-
covani podobné, jak je navrhuje metodika CRISP-DM v bodech 2 a 3.

3.1 Import a Cisténi dat

Datovy soubor, ktery je dostupny pro analyzu, zpravidla neni pfipraveny ve
formatu, ktery by byl vhodny pro pfimé strojové zpracovani.

Vzorek dat motorickych testt UNIFITTEST [4] ziskany z FTVS ob-
sahoval pfiblizné 130 rtiznych vysledkd, kde se kazdy zaznam skladal ze
zakladnich tdaji testované osoby (pohlavi, vyska, vaha, datum narozeni,
naméfeny podkozni tuk), a méfeni jednotlivych testt (skok daleky, leh-sed,
...). Zakladni udaje byly dostupné pro vSechny vzorky (s vyjimkou namé-
feného podkozniho tuku, ktery byl dostupny piiblizné u poloviny z nich).
7Z naméfenych testl byly u vSech vzorkd vyplnéné dva testy: skok daleky
a pocet leh-sedti. Ostatni testy byly dostupné jen u nékterych méfrenych
vzorki, ¢astecné také proto, Ze dle metodiky UNIFITTEST se nékteré testy
provadéji jen pro uréité skupiny (na zakladé véku nebo pohlavi). V ana-
lyze se zaméfime pouze na dva kompletné vyplnéné testy; u ostatnich by
byly poc¢ty natolik nizké, Ze by metody data miningu velice pravdépodobné
selhavaly.

Data byla dodana v souboru formatu .xIsx (Microsoft Excel 2007,/2010).
Prvnim potfebnym krokem tedy bylo provést import do datové struktury
programovaciho jazyka. Zaroven bylo nutné provést prvni ¢isténi dat (napt.
odstranit nadbytecné fetézce ,kg“ nebo ,,cm*) a prevedeni textovych fetézcti
obsahujicich ¢islice na realnd ¢isla. Pro import z formatu .xlsx byla vyuzita
knihovna zird [sw2]. Ukazka funkce, ktera zajistovala import a zacisténi dat
je v priloze A.1.

Struktura dat byla pro tcely dalsiho zpracovani vyhovujici. Jednalo se
o jedinou tabulku, kterd obsahovala vsechny potifebné tdaje. Krok trans-
formace dat tedy v podstaté nebyl nutny.

3.2 Predbézna pozorovani

V dalsi fazi byla provedena pozorovnani za tcelem ziskani predbéznych vy-
sledkt a orientace v datech. V pfiloze A.2.2 je piehled provedenych vizua-
lizaci, které se snazi odhalit zavislosti mezi jednotlivymi atributy.

Napriklad graf 2 ukazuje vztah hmotnosti testované osoby k namérenému
podkoznimu tuku s barevnym oddélenim pro muze a Zeny. Muzeme z néj
napiiklad vyc¢ist, ze mnozstvi podkozniho tuku u Zen je zpravidla vyssi, coz
je ovSem znamy fakt (viz tabulky UNIFITTEST [4]).
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Obrazek 2: Vztah vahy a podkozniho tuku.

Graf 3 dava do vztahu vysledky jednotlivych testt. I zde je vysledek po-
zorovani predvidatelny, totiz Zze vyssi vykon v jednom testu koreluje s vyssim
vysledkem v testu druhém.
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Obrazek 3: Vztah vykonnostnich testt.

V nékterych grafech v priloze A.2.2 muzeme odhalit dalsi vztahy. Na-
priklad Ze vyssi vyska naznacuje lepsi vysledky ve skoku do dalky nebo Ze
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existuje vztah mezi vyskou a vdhou. Jiné grafy (napiiklad vztah mezi vé-
kem a poctem leh-sedui - viz graf 4) ukazuji, Ze mezi témito atributy zadna
snadno pozorovatelnd zavislost (alespon pro tento vzorek dat) neexistuje.
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Obrazek 4: Vztah véku a testu leh-sed.

Celkové miZeme shrnout, Ze predbézna analyza zadné prekvapivé vy-
sledky neodhalila. Pomohla ndm ale 1épe se seznamit s dostupnymi daty.
Také ukazala na dobrou kvalitu dat - d4 se pfedpokladat, ze pokud by data
obsahovala nékteré hodnoty zcela chybné, tento vhled do dat by je pomohl
odhalit.

Nicméné mohou existovat i zavislosti, které neni mozné odhalit ,,pouhym

vvvvvv

N

vanych datech, je nutné pouzit sofistikovanéjSich analytickych metod.
Nasledujici kapitola pfedstavuje zékladni komponenty analytickych al-
goritmt a predstavuje ty nejcastéji pouzivané.

11



4 Analytické metody

4.1 Komponenty analytickych algoritmu

Prestoze podstata jednotlivych analytickych algoritmi se ¢asto diametralné
lisi, nékteré zakladni ,komponenty* muzeme nalézt u vétsiny pouzivanych
metod. Mezi né patii pfedevsim modely, pravidla a hodnotici funkce. Déle je
pak dtlezita optimaliza¢ni a vyhledavaci metoda a zpusob, jakym jsou data
ukladéna. Strucéné je predstaven problém preucens, kterym ,trpi* vétsina
béznych algoritmi.

Modely a pravidla

Zakladem kazdého analytického algoritmu je vhodna datova struktura
schopna reprezentovat nalezené znalosti.

Pokud je takova struktura ,globalni“ (reprezentuje znalosti o vsech
prvcich univerza), nazyvame ji model. V ptipadé struktury ,lokalni“
(reprezentujici znalosti pouze pro vybrané prvky) pak mluvime o pra-
vidlech (pattern).

Jednoduchym pfikladem mtize byt predpis Y = aX + b, kde X a Y jsou pro-
ménné (atributy popisovanych ¢ zkoumanych instanci), a a b jsou konstanty
ziskané v prubéhu udici faze algoritmu. Pfedpis spolu s konstantami pak je
jednoduchym ptikladem modelu. Muzeme jej chapat ve smyslu deskripce,
tedy jako konstatovani, Ze pro vSechny prvky univerza je hodnota jejich atri-
butu Y v takovém a takovém vztahu k atributu X. Nebo jej mizeme pouzit
pro predikci - jako funkci, kterd u instance s hodnotou atributu X ,,pfedvida‘®
hodnotu atributu Y.

Piikladem pravidla by pak mohlo byt tvrzeni: if (X > x1) then prob(Y >
y1) = p1. Tedy pokud je hodnota atributu X vétsi nez konstanta 1, pak
s pravdépodobnosti p; je hodnota atributu Y vétsi nez konstanta y;. V tomto
pfipadé mohou existovat prvky univerza (spliiujici X > x;), pro které toto
pravidlo neddvé zadnou odpovéd, v ¢emZ spodiva podstata rozdilu mezi mo-
dely a pravidly.

vvvvvv

princip zlstava podobny.

Zpravidla se tedy jednad o néjakou strukturu a k ni nélezejici hodnoty
naucenych konstant. Struktury nejcastéji pouzivanych metod budou
jesté zminény v sekci 4.2.

Hodnotici funkce

Hodnotici funkce (score function) kvantifikuje, jak ,dobfe“ vytvoreny
model odpovidda dané mnoziné dat. Typickym prikladem mize byt

12



metoda nejmensich ¢tverci a jeji chybova funkce:

n

> i — ),

=1

kde y; oznacuje hodnoty ocekdvané a y; hodnoty vypocitané (prediko-
vané) za pomoci u¢ené struktury pro n vystupnich hodnot.

Optimaliza¢ni a vyhledavaci metoda

Ukolem optimalizaéni & vyhledavaci metody je nalézt takovy model ¢
sadu pravidel (tedy navrhnout vhodnou strukturu a nastavit jeji kon-
stanty) tak, aby se maximalizoval (¢i minimalizoval - zalezi na kon-
textu) vystup hodnotici funkce pro dostupna trénovaci data. Casto se
zde vyuzivaji heuristické algoritmy prohledavani v prostoru moznych
kombinaci. V pfipadé€ regresnich metod ucici algoritmus na zékladé
vracené chyby néjakym zpiisobem upravuje strukturu a cely postup
opakuje.

Zpusob ulozeni dat

Posledni , komponentou* analytickych algoritmi je zpusob uloZeni dat
- jak jsou ulozena, indexovana a jak je mozné k nim pfistupovat. Vét-
Sina pouzivanych algoritmt predpoklada, ze data jsou ulozend v pa-
méti s pfimym piistupem (RAM?®). S nartistajicim objemem dat ale
mohou nastat situace, kde operac¢ni pamét pocitace neni postacujici,
dochézi k odkladani dat na pevny disk (ktery mé fadové nizsi piistu-
pové rychlosti) a vykon algoritmu tak dramaticky klesid. V takovych
pripadech je vhodné uvazovat o algoritmech, které nevyzaduji ,né-
hodny* pristup k dattum, ale jsou schopné data zpracovavat napiiklad
sériové ¢i po mensich castech.

4.1.1 Problém pieuceni

Preuceni (overfitting) je problém, ktery se v riznych obménach tyka vét-
Siny metod. Nastava v situaci, kdy algoritmus ucici se na omezené trénovaci
mnoziné neukonéi svoji ¢innost ve vhodny okamzik a pokracuje v uceni.
Preuceny systém popisuje testovaci mnozinu ptilis konkrétné a prestava tak
popisovat obecné principy, které jsou pro zkoumanou oblast charakteristické.
Nauceny model dava dobré vysledky na trénovaci mnoziné, ale na novych,
béhem uceni neznamych, datech selhava. Algoritmy maji k preuceni ten-
denci pravé proto, ze preuceny systém testovaci mnozinu popisuje piesnéji
a hodnota chybové funkce je tak nizsi. Tomuto problému je tedy nutné
néjakym zptsobem predchazet.

8RAM je zkratka pro Random-Access Memory, pamét umoziujici p¥istupovat k uloze-
nym informacim v konstantnim c¢ase nezavisle na pozici jejich ulozeni.
Y- p Je)
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Jednou z moznosti je zvolit model takové velikosti, aby jeho vyjadfovaci
sila (expressive power) odpovidala obecnym pravidlim, ale nedostacovala
pro popsani ptili§ konkrétnich vztahti. Takovy model neni pfeuceni vlastné
»Sschopen® nebo jen v omezené mire. Je ovSsem nutné vyvarovat se situace,
kdy by zvoleny model mél vyjadiovaci silu naopak prili§ malou, a nemohl tak
popsat vSechny potifebné vztahy v datech. Volba spravné velikosti modelu
pro dany problém je tedy klicovym, ovSsem cCasto netriviadlnim, tikolem.

Jinou moznosti, jak snizit riziko pfeuceni, je pribézné porovnavani s ne-
zavislou validacni mnozinou dat. Tato mnozina neni pfimym vstupem pro
ulici algoritmus, ale hodnota chybové funkce na této mnoziné se pouziva
pfi rozhodovani o ukonceni uceni. Kritériem pro ukonceni uceni byvéa stav,
kdy hodnota chybové funkce na validaéni mnoziné zacind mit vzestupnou
tendenci, byt chyba na trénovaci mnoziné stale klesa. Zde ale naopak hrozi
riziko, Ze uceni bude ukonceno pfedcasné - chybova funkce na valida¢ni
mnoziné nemusi mit monotonni priibéh a muze se jednat pouze o minimum
lokalni, a je tedy vhodné algoritmus neukoncovat ihned po nalezeni minima.

4.2 Strucény prehled metod

Pro ptedstavu, jaké metody jsou pro dobyvani znalosti k dispozici, si zde
velice stru¢né predstavime ty nejcastéji uzivané.

Rozhodovaci stromy

Reprezentace pomoci rozhodovacich stromi je dobfe znamé z fady
oblasti - piikladem mohou byt ,klice k uréovani® zivocicht ¢i rostlin.
P1i vyhodnocovani postupujeme od korene stromu, pfricemz v kazdém
uzlu je ,otazka“ a kazdé hrané odpovida jedna z moznych ,,odpovédi“.
Pokracujeme dle odpovédi, které plati pro dany piipad, dokud nedo-
jdeme do listu stromu, kterému odpovida zarazeni do jedné z moznych
kategorii. Rozhodovacim stromim se podrobnéji vénuje kapitola 4.3

Asociaéni pravidla

Asocia¢nim pravidlim odpovidaji znalosti reprezentované jako mno-
zina pravidel tvaru IF-THEN.

S konceptem asocia¢nich pravidel pfisla koncem 60. let skupina ces-
kych védci kolem P. Hajka. Jejich metoda GUHA (General Unary
Hypotheses Automation) se snazila nalézt v datech vSechny zajimavé
souvislosti a nabidnout je uzivateli.

Pravdépodobné nejznaméjsi sou¢asnou metodou pro konstrukei asoci-
acnich pravidel je algoritmus Apriori navrzeny R. Agrawalem v roce
1996. Jadrem algoritmu je hledani casto se opakujicich mnozin po-
lozek. Postupné se konstruuji konjunkce kategorii (tvrzeni), vzdy
v n-tém kroku se konstruuje konjunkce obsahujici n 4+ 1 prvka s vyu-
Zitim znalosti vSech kratsich konjunkeci.
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Pro dalsi informace o asociacnich pravidlech viz Dobgvdni znalosti z
databdzi [3, kapitola 5.2]. Metodu GUHA ve své praci pouziva také
Walter [2].

Neuronové sité

Neuronové sité pro reprezentaci znalosti vyuzivaji strukturu obsahu-
jici neurony usporadané do nékolika vrstev, obvykle tak, Ze vystupy
neurond v n-té vrstvé sméiruji do vstupd n + 1-vé vrstvy. Kazdému
spojeni je pfifazena jistd vaha. Neuron je pak ,aktivovan“ (vysila
impuls do dalsi vrstvy), pokud soucet vSech vstupt pfesdhne uréitou
mez. Vystup posledni vrstvy reprezentuje hledanou odpovéd.

Algoritmtim neuronovych siti se dale vénuje kapitola 4.4.

Evolu¢ni metody
Mezi dalsi metody, které jsou inspirovany biologickymi principy patii
genetické algoritmy, evoluéni programovani, evolucni strategie a gene-
tické programovéani. Vsechny tyto postupy maji spolecné nasledujici
zakladni pojmy:

v

o Selekce, kdy se z aktualni populace” vybiraji nejkvalitnéjsi jedinci
na zakladé tzv. fitness funkce.

e Reprodukce (kfizeni), které kombinaci vlastnosti dvou jedinct
(vybranych pomoci selekce) vytvoii nového jedince.

e Mutace, kterd néjakym zpusobem modifikuje (nového) jedince,
napiiklad ndhodné. Jinou strategii mutace je, Ze mira mutace je
umeérnd podobnosti ,rodic¢i“. Evoluéni metody totiz casto tih-
nou k ,ustrnuti“ v lokadlnim minimu a toto je jedna z moznych
strategii, jak zvysit Sanci k ,,opusténi lokalni pasti“.

Vice o evoluénich metodach se piSe napf. v Machine Learning |7,
kapitola 9] nebo Dobyvdni znalosti z databazi [3, kapitola 5.5].

Bayesovské metody

Bayesovské klasifikatory vychazeji z Bayesovy véty o podminénych
pravdépodobnostech. Jedna se tedy o pravdépodobnostni metody,
které se casto uplatiiuji v souvislosti se strojovym ucenim. Je mozné
je vyuzivat jako zéklad pro algoritmy které pfimo pracuji s pravdépo-
dobnostmi. Tyto metody mizeme ale také vyuzit jako rozsifeni (vy-
lepseni) jinych metod, jez ve své puvodni podobé s pravdépodobnosti
nepracuji.

Podrobnéji se Bayesovskym metoddm vénuje Machine Learning |7,
kapitola 6] nebo Dobyvdni znalosti z databazi [3, kapitola 5.6].

9Je dobré si uvédomit, ze pod jedincem v populaci si mizeme piedstavit také model,
pravidlo ¢i funkci.
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V nasledujici kapitole budou podrobnéji predstaveny rozhodovaci stromy
jako reprezentant algoritmu pracujicich s diskrétnimi hodnotami.

4.3 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou metoda umoznujici klasifikovat mnozinu instanci
na zakladé hodnot jejich atributtd. Kazdému uzlu zkonstruovaného stromu
odpovida test nékterého vstupniho atributu, kazdé hrané odpovidd mozna
hodnota tohoto atributu a kazdy list stromu reprezentuje hodnotu jednoho
(pfedem zvoleného) vystupniho atributu. Vytvofeny strom je mozné vyuzit
ke klasifikaci ¢i predikci nové instance tak, ze se strom prochazi od korene
k listu a vzdy se voli takova hrana, ktera odpovida hodnoté vstupniho atri-
butu u zkoumané instance, a dosazeny list urc¢uje hodnotu vystupniho atri-
butu. Rozhodovaci strom mtzeme také chapat jako funkci, kterd vstupnim
hodnotam atributi pfifazuje hodnotu atributu vystupniho.

Rozhodovaci stromy je vhodné pouzit v situacich, kdy instance jsou re-
prezentovany jako mnozina dvojic atribut-hodnota. Pfedpoklada se fixni po-
¢et atributi, jejich hodnoty diskrétni, které nabyvaji malého poctu riiznych
hodnot (tedy atributy jsou ,vyétového typu“).!’ Vyhodou rozhodovacich
stromt je také prehlednost a snadna vizualizovatelnost ziskanych znalosti.

Zakladnim algoritmem pro tvorbu rozhodovacich stromi, ktery bude
aplikovan na data UNIFITTEST, je algoritmus ID3. Ten bude blize pred-
staven v nasledujici kapitole.

4.3.1 Algoritmus ID3

Tento algoritmus, ktery predstvil Quinlan (1986), je pfikladem ,hladového
algortimu, ktery prohledava prostor moznych stromi shora doli. Ukazeme si
zjednodusenou verzi tohoto algoritmu, ktera odpovida funkcim s binarnimi
vystupnimi hodnotami.

Algortimus postupuje rekurzivné a v kazdém kroku umistuje do kofene
(pod)stromu atribut, ktery v jistém smyslu ,nejlépe“ klasifikuje dostupné
ptiklady. Jak presné vybrat ,nejlepsi“ atribut bude popsano déle.

Definujme si nejdiive pojem entropie.'!

[

H(S) =) —pilogspi, (1)

=1

kde S je mnozina prikladi, ¢ pocet hodnot, které mize nabyvat vystupni

OExistuji i rozsifeni této metody, které umoziiuji redlné vystupni hodnoty, ale aplikace
rozhodovacich stromii na takové problémy neni prilis obvykla.
"Entropie (fefeno neformalné) vyjadiuje miru neuspofddanosti systému S.
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atribut, a p; je relativni ¢etnost prikladid v mnoziné S s odpovadajici hod-
notu vystupniho atributu 3.2
Specialné pro binarni verzi algoritmu mutzeme entropii vyjadrit néasle-
dovné:
H(S) = —palogaps — pologape, (2)

kde S je mnozina ptikladd, pg a po jsou relativni Cetnosti pozitivnich re-
spektive negativnich prikladi v mnoziné S. Pozitivni, respektive negativni
priklad je takovy, ktery nabyva pozitivnich, respektive negativnich hodnot
vystupniho atributu.

Nyni definujeme informadéni zisk'® atributu ¢ na mnoziné S:

. ‘S[lv| 'H(Sau)
Gain(S,a) = H(S) — Z BT I (3)
vEvals(a)
kde vals(a) oznacuje hodnoty, kterych muze nabyvat atribut a, a S, je
podmnozina S prvki, jejichz hodnota atributu a mé hodnotu v (tedy:
Sa, = {x € S;x, = v}). Informacni zisk tedy urcuje sniZeni entropie mno-
ziny S pfi rozkladu dle atributu a.

Hlavni ¢ast algoritmu ukazuje obrazek 5, kompletni zdrojovy kéd je pak
v piiloze A.3 Algoritmus ID3 postupuje, jak jiz bylo feceno, rekurzivné.
Vstupem kazdého kroku je seznam trénovacich ptikladti, které odpovidaji
této ¢asti stromu, a seznam dostupnych (zatim nevyuzitych) atributi.

Nejdiive jsou oSetieny situace, kdy jsou vSechny pfiklady pozitivni, re-
spektive negativni. V tomto pfipadé je vystupem tohoto volani list s pri-
slusnou hodnotou. Dalsi moznosti je, Ze jiz vSechny atributy byly vyuzity.
V tomto pripadé algoritmus voli nejlepsi ,,odhad“, tedy nejcastéjsi vystupni
hodnotu z mnoziny priklada.

Pokud nenastala zddné z pfedchozich situaci, jsou postupné probirany
vSechny atributy a je zvolen ten, ktery dava nejvétsi informacni zisk. Vy-
stupem tohoto volani je (pod)strom jehoz kofen reprezentuje zvoleny atri-
but a hrany vedouci z kofenu reprezentuji mozné hodnoty tohoto atributu.
Koncovym uzlem kazdé hrany jsou pak podstromy vytvofené rekurzivnim
volanim algoritmu s tim, Ze z mnoziny atribut je odebran pravé pouzity
atribut a mnozina piikladid je omezena vzdy podle pfislusné hodnoty tohoto
atributu. V krajnim pfipadé, kdy mnozina s touto hodnotou je prazdna, je
ihned vracen list s nejcastéjsi hodnotou.

12Definujme specialné pro nase Géely hodnotu vyrazu 0 - log20 = 0.
13Termin informaéni zisk je zndmy také jako Kullback-Leiblerova divergence.
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def id3(examples, attributes):
# rozdél priklady na pozitivni a negativni

examples_pos, exampl

es_neg = split_examples_by_out (examples)

# zvol nejlastéjsi hodnotu v testovaci sadé
most_common = int(len(examples_pos) > len(examples_neg))

# pokud jsou vsSechny priklady pozitivni, vrat 1
if examples_pos and not examples_neg: return 1

# pokud jsou vSechny priklady negativni, vrat 0
elif examples_neg and not examples_pos: return 0

# pokud jsou atribut
elif not attributes:

y prdzdné, vrat nejlastéjsdi hodnotu
return most_common

# jinak konstruuj podstrom

else:
# Najdt atribut
max_information_

# pro kazdy atri

s nejvétdim informacnim ziskem
gain = None

but

for idx, attr in enumerate(attributes):

# spociteg <

nformacni zisk

attribute_information_gain = information_gain(attr, examples_pos, examples_neg)

if attribute

_information_gain > max_information_gain:

# zkoumany atribut md zatim nejlepsi informaéni zisk

best_att
max_info
attribut

r = attr
rmation_gain = attribute_information_gain
es_without_best = attributes[:idx] + attributes[idx+1:]

# rozdél priklady dle hodnoty zvoleného atridbutu

examples_by_best

tree = [best_att

= split_examples_by_attr(examples, best_attr)

r[0], {}] # novy podstrom

# pro kaZdou moZnou hodnotu zvoleného atributu vytvor hranu

for possible_val
# pokud pro
if examples_

ue, examples_with_value in examples_by_best.iteritems():
tuto hodnotu existuji priklady
with_value:

# pod novou hranou je strom vytvoteny rekurzivnim voldnim

tree[1] [
else:

possible_value] = id3(examples_with_value, attributes_without_best)

# pod novou hranou je list

treel[1][

return tree

possible_value] = most_common

Obrézek 5: Algoritmus ID3.
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4.3.2 Pouziti algoritmu ID3

Nasledujici diagram ilustruje pouziti algoritmu na datech UNIFITTEST.
Vstupem v tomto pfipadé byly nasledujici atributy: hmotnost, vaha, pod-
kozni tuk a vysledky testii skoku do dalky a leh-sedi. Pozadovanym vystu-
pem pak bylo pohlavi testované osoby.

Vzhledem k tomu, Ze vSechny vstupni atributy jsou realné d¢isla, bylo
nutné je nejdrive rozdélit do kategorii tak, jak je vyzaduje algoritmus ID3.
Bylo pouzito ,,jednoduchého“ déleni na tfetiny, ale lze si zde predstavit
i sofistikovanéjsi metody, napt déleni s ohledem na normaéalni rozdéleni ¢i
rozdéleni dle tabulek UNIFITTEST.

Dalsi nutnou upravou bylo doplnéni chybéjicich hodnot (v nasem pii-
padé méfeni podkozniho tuku), chybéjici atributy byly nahrazeny primér-
nou hodnotou.

Diagram 6 ukazuje strom nalezeny algoritmem ID3 na zkoumanych da-
tech.

skok
n 5 v
tuk vyska vyska
n 5 Y n 5 v nsw
Z hmotnost Z hmotnost lehfsed m Z m m
n 5W n 5V n 5 v
wyska m tuk F & m hmotnost m
n sv n s v n sv
lehjsed & 2z F lehjsed 2 tuk m m
nswv nswv nsw
m Z m : 7 z m m m

Obrazek 6: Rozhodovaci strom (n - nizka, s - stfedni, v - vysoka).

Je vhodné upozornit na jednu zdanlivou ,nesrovnalost®: v nékterych
listech, naptiklad po posloupnosti (s-s-s-n), nalezneme podstrom, kde maji
vSechny tfi podstromy stejnou hodnotou v listu. Nejedné se o chybu, je to
dtisledek situace, kdy na predposledni tirovni existuji priklady obou skupin
(muzi i Zeny), ale v posledni trovni nejsou jiz dostupné dalsi atributy podle
kterych by se mohlo rozhodovat a v nékteré z podfizenych vétvi dojde k ,,0d-
hadu“ - pouziti nejcastéjsiho atributu, ktery je shodou okolnosti stejny jako
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v sousednich vétvich. Takové situace by samoziejmé bylo mozné dodatecné
,hapravit®.

Zajimavé také mize byt ukazat, jaky disledek ma pouziti ,jinformacéniho
zisku“. Pro srovnani diagram 7 ukazuje strom, jak by ho algoritmus nalezl,
kdyz by funkce informaé¢niho zisku odpovidala obracenou hodnotou (tedy
yzcela chybné“). Muzeme pozorovat, ze pouziti spravné funkce hraje roli
pro volbu poradi atribut a v diasledku pak pro velikost nalezeného stromu,
nicméné ziskané vysledky pfimo chybné nejsou.

khfzed
n 5 W
hmaotnost uk skok
n 5 v n 5 v 5 W
wiika vitka wika m witka imm uk
n 5 v n s v 5 W n 5 W n s v
skok tuk mm  shkok wk mom tuk hmotnost  hmobnost hmotnost m hmotnost m
now nsw now v 1w nowv nowv now n:wv
tuk mmz ok 2 twk mmomom i mmi skok i shok mm skok mm viska mom
W v W W v W W
Imi Emi mm 2 riz mmwm Zmm Zmm

Obrazek 7: Rozhodovaci strom - chybny informadni zisk.

Algoritmus je mozZzné na testovanych datech aplikovat v riznych obmé-
néach - vynechat nékteré vstupni atributy ¢i zvolit jiny atribut jako vystupni.

Celkové analyza dostupnych dat za pomoci rozhodovacich stromt odpo-
vidala vysledkiim, které byly zfejmé z grafii predbézného zkouméani. Zadné
prekvapivé zavislosti v datech tato analyza neodhalila a tam kde vysledek
nebyl ocekévany, jednalo se zpravidla o vztah podloZeny jedinym ¢i nékolika
malo piipady. Tyto situace by pak bylo zajimavé zkoumat na fadové vétsich
vzorcich dat, které bohuzel nemame k dispozici.

Jinou, diametralné odlisnou, analytickou metodou jsou neuronové site,
které predstavuje nasledujici kapitola.
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4.4 Neuronové sité

Neuronové sité jsou metodou inspirovanou pozorovanim fungovani lidského
mozku.

Pro srovnéni - nejvétsi neuronové sité v soucasnosti obsahuji fadové 1010 sy-
napsi [w2], zatimco lidsky obsahuje mozek pfiblizné 5 - 10**. Také ,algoritmus®,
ktery umélé neuronové sité pouzivaji, je pouze hrubym zjednodusenim chovani sku-
teéného neuronu (jehoz pfesné chovani neni stéle pfesné zndmé). Neuronové sité je
tedy nutné chapat jako metodu inspirovanou biologickou predlohou, kterd ovsem
ani zdaleka nedosahuje jeji komplexnosti.

Vstupem neuronové sité je vektor redlnych cisel, kterd reprezentuji pie-
dem uréené atributy. Jejim vystupem je (v obecném piipadé) opét vektor
¢iselnych hodnot, které mohou byt celo¢iselného nebo realného typu.

Jak jiz bylo predeslano v predchéazejici sekci 4.2, zakladni jednotkou neu-
ronové sité jsou umélé neurony usporadané do (obvykle) nékolikavrstvé sité.

Jistou nevyhodou neuronovych siti je, Ze naucené pravidla lze jen tézko
jednoduse a srozumitelné interpretovat. Na rozdil od asociacnich pravidel
nebo rozhodovacich stromi, které jsou snadno ,lidsky“ popsatelné, je neu-
ronovéa sit spise ,,¢ernou skritikou® s komplikovanou, pro ¢lovéka jen tézko
uchopitelnou, vnitfni strukturou. Trénovani neuronové sité obvykle vyza-
duje delsi ¢as, ale nasledné pouziti naucené sité na vyhodnoceni nové in-
stance je zpravidla velice rychlé.

4.4.1 Perceptron

Perceptron je jednoduchym typem neuronové sité obsahujici jediny ,neu-
ron“. Perceptron je vhodnym piikladem pro vysvétleni zékladnich principi,
které se u slozitéjsich vicevrstvych siti také vyuzivaji.

Vstupem perceptronu je vektor realnych ¢isel #. Vektor w je konstanta,
ktera prirazuje vahu jednotlivym vstuptim.

Definujme funkci sgn takto!'*:

1 prox >0
(@) =1 jinak

a nechf zapis T - i pro vektory stejné dimenze n znadi:

n
1=0

4Tato definice je odlisna od obvyklé matematické definice funkce signum, kterd pro
z<0=—-1.
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S pomoci vyse uvedenych zapisi mizeme perceptron reprezentovany vek-
torem w vyjadiit jako funkci vektoru Z do mnoziny {0, 1} takto:

o(¥) = sgn (& - W) (4)

Uc¢eni perceptronu je postup, po jehoz ukonceni vektor «w obsahuje ta-
kové hodnoty, Ze funkce o vraci pozadovany vystup pro vSechny prvky mno-
ziny testovacich prikladd. Kazdy testovaci priklad je tvoren vstupnim vek-
torem I a pozadovanou vystupni hodnotou t. Ucici algoritmus prochazi
testovaci priklady, dokud perceptron nevraci spravnou hodnotu pro vsechny
z nich. Kdykoliv je vracena Spatna hodnota, jsou vahy w opraveny podle
pravidla:

w; = w; +n(t — o), (5)

kde 7 je konstanta ovlivnujici rychlost uceni.
Hlavni ¢ast algoritmu ukazuje obrazek 8. V priloze A.4 je pak dostupny

kompletni zdrojovy koéd. PriloZena je také ukazka pouziti, ve které se per-
ceptron uci rozpoznavat booleovské funkce.

def train_perceptron(n, examples, learning rate=0.1, max_loops=1000):
w = [random() for i in range(n)] # inicializace vah ndhodnym cislem

E = True # inticializace chyby E
loop = 0 # citac cykld
while E: # dokud je chyba alespofi na jednom vstupu
loop += 1
if loop > max_loops: # p7i prekroceni mazimalniho poctu cykld
return None # ukoncé? s prdazdnym vystupem

E = False

for x, t in examples: # wstupni vektor =, ocekdvany vystup t
e =t - o(x, w) # hodnota chyby pro tento priklad
E =E or (e '=0) # pokud chyba, nastav i globdlni chybu

if E:
for i in range(n): # pro kazdy vstup/vihu
w[i] += e * x[i] * learning rate # upravit vahy w
return w

Obrézek 8: Algoritmus uceni perceptronu.

Lze dokézat, ze algoritmus je finitni za pfedpokladu, ze trénovaci pri-
klady jsou linearné oddélitelné'® a konstanta 1 ma dostateéné malou hod-
notu [7, kap. 4.4.2]. Predpoklad linearni oddélitelnosti je ovSem znaé¢né

15Dvé mnoziny jsou linedrné oddélitelné v n-dimensionalnim prostoru, pokud je miiZzeme
oddélit nadrovinou. Specialné v dvourozmérném prostoru, tedy pokud jsou oddélitelné
primkou.
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omezujici (napiiklad booleovské funkce XOR a XNOR linearné oddélitelné
nejsou.) Algoritmus se v pfipadé linedrné neoddélitelnych trénovacich dat
zacykli'®.

4.4.2 Vicevrstvé sité a algoritmus Backpropagation

Vicevrstvé neuronové sité nejsou na rozdil od jednoduchého perceptronu
omezené jen na linedrné oddélitelné funkce.

Zakladni jednotkou vicevrstvé sité je sigmoid - jednotka podobnd per-
ceptronu, od néhoz se vSak lisi vystupni funkci. V misté, kde perceptron
pouziva funkci sgn, ktera je kvili své nespojitosti nevhodna, aplikuje sig-
moid funkci:

1

o) = ey

(6)

Déle definujme chybovou funkci E takto:

E(w) = % > (tka — ora)?, (7)

deD keout

kde D je mnozina trénovacich prikladd, out je mnozina vystupnich jed-
notek sité, txq a oxg jsou ocekavany, respektive vypocitany vystup jednotky
k pii zpracovani trénovaciho pfikladu d.

Algoritmus Backpropagation v prvnim kroku vytvoii neuronovou sit ob-
sahujici predem dany pocet vrstev, kazdou s pfedem danym poctem jedno-
tek (sigmoidi). Vystup kazdé jednotky (s vyjimkou vystupni vrstvy) pak
sméfuje do kazdé jednotky vrstvy nésledujici. Tomuto propojeni (synapsi)
algoritmus v prvnim kroku pfifadi ndhodné vahu (obvykle malé ¢islo napf.
mezi -0.5 a 0.5). Dokud neni splnéna ukonc¢ujici podminka, algoritmus opa-
kované pouziva instance trénovaci mnoziny k ,uceni“ tak, ze kazdou instanci
vyhodnoti a poté zpétné propaguje chybu a pfislusné opravi vahy synapsi:

1. Aplikuj neuronovou sit na vstup & a spocitej vystup o, pro kazdou
jednotku v siti.

2. Pro kazdou vystupni jednotku k spocitej chybu d:

O = og(1 — k) (tk — ox)- (8)

16V ukazce v piiloze A.4 k takovému zacykleni dochézi.
Existuje variace tohoto algoritmu - ,Gradient Descent®, kterd je finitni i v pfipadé line-
arni neoddélitelnosti, po jeho ukonceni ale perceptron nevraci spravné hodnoty na vsSech
testovacich vzorcich. Pro podrobnosti viz [7, kap. 4.4.3]
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3. Pro kazdou jednotku h ve skrytych vrstvach spocitej chybu dp

6 = on(1 — op) Z WO (9)

k€outputs
4. Pro kazdou synapsi v siti uprav jeji vahu wj;
wji = Wji + N0, (10)

kde z;; oznacuje vstup z jednotky i do jednotky j, wj; odpovidajici vahu a
7 je udici konstanta (learning rate).

Ukoncujici podminka mtize byt implementovana trividlné jako pevny po-
¢et cykli, ale je mozné pouzit i sofistikovanéjsich metod, napr. sledovanim
hodnoty chybové funkce na valida¢ni mnoziné.

4.4.3 VyuzZiti neuronovych siti na datech UNIFITTEST

V rdmci préce byla nejdfive implementovana neuronova sit tak, jak ji popi-
suje algoritmus Backpropagation (zdrojovy kéd je v piiloze A.5.1). Nepo-
darilo se ji ale na dostupnych datech vytrénovat tak, aby davala smysluplné
vysledky. Neni zcela jisté, zda byla sif implementovana chybné ¢i zda byl
problém v mnozstvi dostupnych dat. Na nékterych jednoduchych ukolech
(napf. trénovani booleovskych funkci) dévala vysledky spravné.

V rdmci druhého pokusu byla vyuzita knihovna PyBrain [sw4] imple-
mentujici fadu funkcionalit neuronovych siti véetné algoritmu Backpropa-
gation. Bohuzel ani s vyuzitim této knihovny se nepodafilo doséhnout dob-
rych vysledkid. Naudend sit dokdzala spravné odpovidat na data z trénovaci
mnoziny, ale na jinych datech rozumné vysledky nedévala. Pravdépodobné
v prubéhu algoritmu dochéazelo velice rychle k preuceni. Nejspise proto, Ze
testovaci mnozina je (z pohledu data miningu) velice mal4.

Diagram 9 ilustruje neuronovou sit zkonstruovanou na datech UNIFIT-
TEST za pomoci knihovny PyBrain. Barevné sipky reprezentuji vahy pri-
fazené jednotlivym synapsim. Cervena odpovida kladné (v nasi ukazce pti-
spivajici ,zenské“ slozce), zelend zéporné (,muzské*) vaze. Tloustka Sipky
odpovidé jeji absolutni hodnoté. Jednotka v prvnim fadku je ,,pfedsudek”
(bias), ktery modifikuje vstupni data o konstantu. Druhy faddek odpovida
vstupnim datim v poradi: podkozni tuk, hmotnost, vyska, skok daleky,
leh-sedy. Posledni je pak vystupni jednotka, kterd se snazi rozhodnout po-
hlavi subjektu.
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Obrazek 9: Neuronova sit.

Graf 10 ukazuje prubéh chybové funkce v pribéhu algoritmu, nizsi hod-
noty odpovidaji trénovacimu vzorku dat, vyssi pak testovaci mnoziné. Na-
sledujici graf 11 poskytuje detailnéjsi pohled na poslednich 10 % ucicich
cykli. Zde muzeme nahlédnout, jak algoritmus rozhoduje o ukonceni ucéeni
- v situaci kdy chyba na testovaci mnoziné prestava klesat.
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Obrazek 10: Neuronové sit - chyba - celkovy pribéh.
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Obrézek 11: Neuronové sif - chyba - poslednich 10 %.

Diagram 12 ukazuje nalezené vahy v pripadé pouziti jednovrstvé sité.
Prvnimu vstupu (druhy fadek vlevo), kterému je pak zfejmé pfifazena nej-
vyssi vaha, odpovidd mnozstvi podkozniho tuku, coz je vysledek znadmy
jiz z predbézného pozorovani a zde ,,znovuobjeveny“ algoritmem , Backpro-
pagation“. Vime ovSem, Ze jednovrstva sit (tedy v podstaté perceptron)

N 4

situacich nepouzitelny.

Obrazek 12: Neuronové sit - jednovrstva.
Posledni diagram 13 ilustruje tfivrstvou neuronovu sit. Jeji slozitost
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naznacuje, ze pokouset se popisovat a néjakym zpusobem ,ruc¢né“ verifikovat
spravnost nalezené sité je témér nemozné.

Obrazek 13: Neuronova sit - t¥ivrstva.

Prestoze pouzité algoritmy dokoncily sviij béh zdanlivé Gspésné, naucené
sité nedokézaly vyhodnocovat nové instance a celkové tak musime pouziti
neuronovych siti na téchto datech hodnotit jako netspésné. Pravdépodob-
nou pric¢inou je prili§ maly vzorek dat.
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5 Zavér

V ramci této prace byla predstavena problematika dobyvani znalosti z da-
tabazi se zaméfenim na vybrané analytické algoritmy.

Za spésné muzeme povazovat predevs§im podrobné piedstaveni a vlastni
implementaci algoritmi pro konstrukci rozhodovacich stromt a perceptronu.
Predstaven a pouzit byl také algoritmus vyuzivajici neuronové sité.

Velice cenné jsou praktické zkusenosti ziskané srovnanim dvou odlisnych
pristupii:

Rozhodovaci stromy jsou metodou, kterd je mnohem snéze ,uchopi-
telnd“. Zpracovani algoritmu, trasovani jeho postupu ¢i odhalovani chyb
bylo pomérné neproblematické. Stejné tak i vystup algoritmu je snadno
¢itelnou strukturou.

Velkou roli zde hraje skutecnost, ze rozhodovaci stromy ve své zakladni
podobé pracuji s diskrétnimi hodnotami, coz je dobré pro ,pfehledost”, za-
roven je to ovSem jejich vyznamné omezeni.

Neuronové sité maji relativné naroc¢néjsi koncept. Povahou jsou to
»eerné skiinky“ a jejich interni reprezentace znalosti je pfilis komplikovana
pro piimé ,c¢teni“. To vyrazné komplikuje sledovani pribéhu algoritmu a
tedy i pripadné odhalovani chyb. Stejné tak nalezené znalosti neni snadné
prehledné reprezentovat.

To, Ze neuronové sité pracuji ve spojitém prostoru a jejich schopnost
samostatného nalezeni vhodné reprezentace znalosti, nabizi ovSem Siroké
uplatnéni a méa fadu praktickych aplikaci, kde by rozhodovaci stromy ¢i
asociacni pravidla pouzitelné nebyly.

Velice praktickymi se také ukazaly automatizované vizualizace zpraco-
vanych algoritmi, které znac¢né zptehlednily vyhodnocovani vysledki na
riznych vstupech nebo riznych konfiguracich algoritmd.

Je nutné konstatovat, Zze analyza dostupnych dat z vysledkd UNIFIT-
TEST nové zajimavé znalosti neodhalila. Ukazuje se, Ze pro ziskani zajima-
vych vysledkd metodami data miningu by bylo nutné mit k dispozici fadové
vétsi vzorek dat.

Pro analyzu dat podobného typu jsou ziejmé praktic¢téjsi rozhodovaci
stromy (¢i asocia¢ni pravidla) a pouziti neuronovych siti na problém tohoto
typu se ukézalo jako nevhodné.

Planovanou navaznosti na tuto praci je praktické vytvoreni webové apli-
kace pro sbér dat UNIFITTEST, ¢imz by se zadsadné zjednodusily faze ¢is-
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téni a transformace dat, a analytické algoritmy by pak bylo mozné spoustét
poloautomatizované ¢i zcela automaticky.

Lze si také predstavit vyuziti pfipraveného systému pro analyzu zcela
odlisnych dat, implementované algoritmy jsou v tomto ohledu univerzalni.
Nicméné by ale bylo vhodné zvazit i pouziti jinych implementaci, kterych
je dostupna fada a casto maji implementované riizné ,nadstavby® ¢i opti-
malizace nad rdmec zakladniho algoritmu. V tomto ohledu jsou vytvorené
implementace pomérné ,naivni“ a jejich pfinos spociva spise v pochopeni
problematiky, nez ptimé praktické vyuzitelnosti.

Rada oblasti, kterych se tato prace vice ¢i méné dotkla, nabizi mnozstvi
podnétd k dalsimu zkoumani. Velice zajimavé by bylo podrobnéjsi sezné-
meni s moznostmi neuronovych siti a evoluc¢nich algoritm, jejichZ inspirace
biologickymi procesy je pozoruhodné.

29



Literatura

1]
[2]

S

Ron Zacharski. A Programmer’s Guide to Data Mining. http://
guidetodatamining.com/. 2013.

Jan Walter. “Selected Data Mining Methods and Their Applicability
to the Television Audience Monitoring Data in the Czech Republic”.
MA thesis. Department of Logic, Faculty of Philosophy and Arts,
Charles University, Prague, 2006.

Petr Berka. Dobyvdni znalosti z databdzi. Academia, 2003.

Jitka Chytrackovéa et al. UNIFITTEST (6-60), Prirucka pro ma-
nudlni a pocitacové hodnoceni zdkladni motorické vykonnosti a vy-
brangjch charakteristik télesné stavby mlddeze a dospélych v Ceské
republice. 2002.

D. J. Hand, H. Mannila, and P. Smyth. Principles of Data Mining.
A Bradford book. Mit Press, 2001.

Pete Chapman et al. CRISP-DM 1.0 Step-by-step data mining guide.
Tech. rep. The CRISP-DM consortium, 2000. URL: http: //www .
crisp-dm.org/CRISPWP-0800.pdf.

Tom M. Mitchell. Machine Learning. The McGraw-Hill Companies,
Inc., 1997.

Softwarové nastroje

fswil
[swa)
[sw3
5w

[sw5]

Python Software Foundation. Python Language Reference, version
2.7 http://wwu.python.org. 2013.

John Machin. Python package zlrd. http://www . python-excel .
org/. 2013.

Konrad Rudolph and Geoffrey Poore. LaTeX package minted. https:
//github.com/gpoore/minted. 2013.

Tom Schaul et al. “PyBrain”. In: Journal of Machine Learning Re-
search (2010).

J. D. Hunter. “Matplotlib: A 2D graphics environment”. In: Com-
puting In Science € Engineering 9.3 (2007), pp. 90-95. URL: http:
//matplotlib.org/.

Webové zdroje

[wi]

IBM. IBM - What is big data? http://www.ibm.com/software/
data/bigdata/. 2013.

30


http://guidetodatamining.com/
http://guidetodatamining.com/
http://www.crisp-dm.org/CRISPWP-0800.pdf
http://www.crisp-dm.org/CRISPWP-0800.pdf
http://www.python.org
http://www.python-excel.org/
http://www.python-excel.org/
https://github.com/gpoore/minted
https://github.com/gpoore/minted
http://matplotlib.org/
http://matplotlib.org/
http://www.ibm.com/software/data/bigdata/
http://www.ibm.com/software/data/bigdata/

[w2]

NVIDIA. NVIDIA news website: Researchers Deploy GPUs To Build
World’s Largest Artificial Neural Network. http://nvidianews .
nvidia.com/Releases/Researchers-Deploy-GPUs-to-Build-
World-s-Largest-Artificial-Neural-Network-9c7.aspx. 2013

Wikipedia. Cross Industry Standard Process for Data Mining. http:
//en.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_
for_Data_Mining. 2013.

Wikipedia. Mark Kryder. http://en.wikipedia.org/wiki/Mark_
Kryder. 2013.

31


http://nvidianews.nvidia.com/Releases/Researchers-Deploy-GPUs-to-Build-World-s-Largest-Artificial-Neural-Network-9c7.aspx
http://nvidianews.nvidia.com/Releases/Researchers-Deploy-GPUs-to-Build-World-s-Largest-Artificial-Neural-Network-9c7.aspx
http://nvidianews.nvidia.com/Releases/Researchers-Deploy-GPUs-to-Build-World-s-Largest-Artificial-Neural-Network-9c7.aspx
http://en.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining
http://en.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining
http://en.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining
http://en.wikipedia.org/wiki/Mark_Kryder
http://en.wikipedia.org/wiki/Mark_Kryder

A Prilohy
A.1 Transformace dat

Zdrojovy kéd pouzity pro import dat z formétu .xlsx do interni datové struk-
tury a souvisejici zakladni ¢isténi.

1 # —*- coding: utf-8 —*-

2 from datetime import date, datetime

3 from xlrd import open_workbook, xldate_as_tuple
4

5 structure_columns = [

6 ’timestamp’,

7 author_first_name’,

8 ’author_last_name’,

9 ’author_email’,

10 ’subject_sex’,

11 ’subject_first_name’,

12 ’subject_last_name’,

13 ’subject_birth’,

14 ’subject_location’,

15 ’subject_sport_activity’,

16 None,

17 ‘test_1’, # skok daleky z mista [a]
18 ‘test_2’, # leh-sed [a]

19 ‘test_3’, # béh 12 min [s]

20 ‘test_4’, # clunkovy béh [s]
21 ‘test_5’, # chize 2 km [s]

22 None,

23 ‘test_6’, # Clunkovy béh do 14 let [n]
24 ‘test_7’, # shyby [s]

25 ‘test_8’, # vydrZ ve shybu [n]
26 ‘test_9’, # predklon [n]

27 ’subject_height’,

28 ’subject_weight’,

29 ’subject_body_fat’,

30 ’author_origin’,

31 ]

32

33 structure = {}
34 for idx, key in enumerate(structure_columns):

35 structure[key] = idx
36

37 class Result(object):

38 pass

39

40 # parse z .zlsz
41 def parse_file(filename):

42 wb = open_workbook(filename=filename)

43 sheet = wb.sheet_by_index(0)

44

45 results = []

46 for row_idx in range(l, sheet.nrows):

a7 row = sheet.row(row_idx)

48

49 result = Result()

50 result.subject_sex = {u’muz’: 0, u’Zena’: 1}.get(row[structure[’subject_sex’]].value)
51 result.subject_birth = date(*xldate_as_tuple(row[structure[’subject_birth’]] \
52 .value, wb.datemode)[:3])

53

32



54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
s
78

result.subject_weight = row[structure[’subject_weight’]].value
if isinstance(result.subject_weight, unicode):

result.subject_weight = float(result.subject_weight.replace(’kg’, ’’))

result.subject_height = row[structure[’subject_height’]].value
if isinstance(result.subject_height, unicode):
result.subject_height = float(result.subject_height.replace(’cm’,

result.subject_body_fat = row[structure[’subject_body_fat’]].value

if result.subject_body_fat:

if isinstance(result.subject_body_fat, str) or \
isinstance(result.subject_body_fat, unicode):
result.subject_body_fat = float(result.subject_body_fat.replace(’mm’,

.replace(’,’, ’.’))
else:

result.subject_body_fat = None

result.test_1 = row[structure[’test_1’]].value
if isinstance(result.test_1, unicode):
result.test_1 = float(result.test_1.replace(’cm’,

result.test_2 = row[structure[’test_2’]].value

results += [result]
return results

Jﬁ))

:;))
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A.2 Predbézna analyza

Funkce generujici vizualizace dostupnych atributt po dvojicich ,kazdy s kaz-

dym“ a jeji vystup.

A.2.1 Predbézna analyza - zdroj

#!/usr/bin/env python
# —*- coding: utf-8 —*-—
import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.legend import Legend
import xlsx_import

def plot_2d_categorical(x, y, out, data, attrs, attrs_categorical):
fig = plt.figure()
ax = fig.add_subplot(111)
ax.set_xlabel(attrs[x] [0])
ax.set_ylabel(attrs[y] [0])
plot_repr = dict((attr, None) for attr in attrs_categoricall[out][1].keys())
for result in data:

plot_repr[getattr(result, out)], =

getattr(result, x),
getattr(result, y),
attrs_categorical[out] [1] [getattr(result, out)][1]

)

ax.legend(plot_repr.values(), [v[0] for v in attrs_categoricallout] [1].values()], numpoints=1)
plt.savefig(’../graphs/prep/ternary//s_Ys_%s.png’ /% (x, y, out), bbox_inches=’tight’)

plt.clf()

def plot(data):

if

attrs = {

’test_1’: (u’Skok daleky [cm]l’,),
: (u’Leh/sed [#]17,),
’subject_weight’: (u’Hmotnost [kgl’,),
’subject_height’: (u’Vyska [cm]’,),

‘test_2’

’subject_body_fat’:

’subject_birth’:

}

attrs_categorical = {

’subject_sex’:

}

attr_keys =

name__ == ’

(u’Narozeni’,),

(u’Pohlavi’, {0:

attrs.keys()
for ii, x in enumerate(attr_keys):
for y in attr_keys[ii+1:]:
for out in attrs_categorical.keys():
plot_2d_categorical(x, y, out, data, attrs, attrs_categorical)

__main_

> .

(u’Muzi’,

plt.plot(

(u’Podkozni tuk [cm]’,),

’bs’), 1:

data = xlsx_import.parse_file(r’../data/data2.xlsx’)

plot(data)

(u’Zeny’, ’ro’)}),
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A.2.2

Pifedbézna analyza - vystup
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A.3 Rozhodovaci stromy

Implementace algoritmu ID3 a jeho pouziti na data UNIFITTEST vcetné
funkci pouzitych pro vizualicaci nalezeného rozhodovaciho stromu.

#!/usr/bin/env python

# —*— coding: utf-8 —*-

import matplotlib

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.legend import Legend
from math import log

from numpy import float

def id3(examples, attributes):
# rozdél priklady na pozitivni a negativnt
examples_pos, examples_neg = split_examples_by_out (examples)

# zvol nejlastéjsi hodnotu v testovaci sadé
most_common = int(len(examples_pos) > len(examples_neg))

# pokud jsou vSechny priklady pozitivni, vrat 1
if examples_pos and not examples_neg: return 1

# pokud jsou vSechny priklady negativni, wvrat O

elif examples_neg and not examples_pos: return O

# pokud jsou atributy prdzdné, vrat nejcastéjsi hodnotu
elif not attributes: return most_common

# jinak konstruuj podstrom

else:
# Najdi atribut s nejvétsim informacnim ziskem
max_information_gain = None

# pro kazdy atribut
for idx, attr in enumerate(attributes):
# spocitej informaéni zisk
attribute_information_gain = information_gain(attr, examples_pos, examples_neg)

if attribute_information_gain > max_information_gain:
# zkoumany atribut md zatim nejlep3i informaéni zisk
best_attr = attr
max_information_gain = attribute_information_gain
attributes_without_best = attributes[:idx] + attributes[idx+1:]

# rozdél priklady dle hodnoty zvoleného atributu
examples_by_best = split_examples_by_attr(examples, best_attr)

tree = [best_attr[0], {}] # novy podstrom

# pro kaZdou moZnou hodnotu zvoleného atributu vytvor hranu
for possible_value, examples_with_value in examples_by_best.iteritems():
# pokud pro tuto hodnotu existuji priklady
if examples_with_value:
# pod movou hranou je strom vytvoteny rekurzivnim voldnim
tree[1] [possible_value] = id3(examples_with_value, attributes_without_best)
else:
# pod movou hranou je list
tree[1] [possible_value] = most_common

return tree
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def

def

def

def

def

entropy(*args) :
out = 0
total = sum(args)
for count in args:
if count != O:
p = float(count)/total
out -= p * log(p, 2)
return out

information_gain(attribute, examples_pos, examples_neg):
division_pos = {}
division_neg = {}

for examples, examples_division in ((examples_pos, division_pos), (examples_neg, division_neg)):
for possible_value in attribute[1]:
examples_division[possible_value] = 0

for example in examples:
examples_division[example[0] [attribute[0]]] += 1

gain = entropy(len(examples_pos), len(examples_neg))

for possible_value in attribute[1]:
gain_delta = (division_pos[possible_value] + division_negl[possible_valuel)
gain_delta *= entropy(division_pos[possible_value], division_neg[possible_value])
gain_delta /= len(examples_pos) + len(examples_neg)
gain -= gain_delta

return gain

split_examples_by_out (examples):
examples_pos = []
examples_neg = []
for example in examples:
if examplel[1]:
examples_pos += [example]
else:
examples_neg += [example]
return examples_pos, examples_neg

split_examples_by_attr(examples, attr):
examples_by_attr = {}
for possible_value in attr[1]:
examples_by_attr[possible_value] = []

for example in examples:
examples_by_attr [example[0] [attr[0]]] += [example]
return examples_by_attr

calculate_subtree_widths(tree):

if isinstance(tree, int):
width = 1

else:
width = sum([calculate_subtree_widths(subtree) for subtree in tree[1].values()])
tree.append(width)

return width

39



119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138

140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152

154
155
156
157
158
159

161
162
163
164
165
166

168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180

def plot_tree(tree):
calculate_subtree_widths(tree)

plot_subtree

(tree, 1, 1)

plt.gca() .invert_yaxis()
plt.savefig(’../graphs/tree/tree.png’, bbox_inches=’tight’, pad_inches=0)

def plot_subtree(tree, top, left, parent=None, attr_value=None):

if

if isinstanc
center =

e(tree, int):
left

plt.plot(center, top, marker=’.’, color=’white’)

plt.text

backgroundcolor="w’, bbox={’pad’: 5,

else:
center =

(center, top, outl[tree],

left + (tree[2] * 0.5) - 0.5

‘ec’:

plt.plot(center, top, marker=’.’, color="white’)
plt.text(center, top, attr_names[tree[0]][0],

backgroundcolor="w’, bbox={’pad’: 5,

for val, subtree in tree[l].iteritems():

‘ec’:

’w’}, va=’bottom’, ha=’center’)

’w’}, va=’bottom’, ha=’center’)

plot_subtree(subtree, top+l, left, center, attr_names[tree[0]][1][vall)
left += 1 if isinstance(subtree, int) else subtree[2]

if parent:
ax.arrow

(

parent,

top-

1’

(center-parent),

1)
edge

color=’gray’,

linewidth=0.1,

)

if attr_value:
plt.text((parent+center)/2.0, top-0.5, attr_value,
backgroundcolor="w’, bbox={’pad’: 5,

__name__ ==’

import xlsx_

__main__’:

import

‘ec’:

data = xlsx_import.parse_file(r’../data/data2.xlsx’)

attr_names =
(u’hmotn
(u’vyska
(u’tuk’,
(u’skok’
(u’leh/s

]

out = (u’m’,

attributes =

examples = [
IN_ATTR_COUN
examples_min
examples_max
for item in
example

[

[
ost’, (u’n’, u’s’, u’v’))
7, (wn’, ws’, wv’)),
(u’n’, u’s’, u’v’)),
, (un’, us’, wv’)),
ed’, (u’n’, u’s’, u’v’)),

u’z’)

>

’w’}, va=’bottom’, ha=’center’)

[(idx, range(len(attr[1]))) for (idx, attr) in enumerate(attr_names)]

]

T = len(attr_names)

= [float(’inf’) for ii in range(IN_ATTR_COUNT)]
= [float(’-inf’) for ii in range(IN_ATTR_COUNT)]

data:
= (

item.subject_weight,
item.subject_height,
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181 item.subject_body_fat,

182 item.test_1,

183 item.test_2,

184 1,

185 int(item.subject_sex)

186 )

187 for idx in xrange(IN_ATTR_COUNT) :

188 if not (example[0][idx] is None):

189 examples_min[idx] = min(examples_min[idx], examplel[0] [idx])
190 examples_max[idx] = max(examples_max[idx], example[0][idx])
191

192 examples += [example]

193

194 # rozdél data do kategorii

195 for example in examples:

196 for idx in xrange (IN_ATTR_COUNT):

197 categories = len(attributes[idx][1])

198 if example[0] [idx] is None:

199 norm_value = int(categories/2)

200 else:

201 norm_value = min(

202 int (

203 (example[0] [idx] - examples_min[idx]) * (categories+1) \
204 / (examples_max[idx] - examples_min[idx])
205 ),

206 categories-1

207 )

208 example [0] [idx] = norm_value

209

210 tree = id3(examples, attributes)

211

212 fig = plt.figure()

213 ax = fig.add_subplot (111, xmargin=0.01, ymargin=0.01)

214 plt.axis(’off’)

215 matplotlib.rcParams.update({’font.size’: 8})

216

217 plot_tree(tree)
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A.4 Perceptron

Implementace perceptronu a ukazka jeho uceni na pfikladu booleovskych
funkei.

#!/usr/bin/env python

# —*- coding: utf-8 —*-

from random import random

# Vstup:

#mn ... poCet vstupd

# examples ... seznam prikladd kaZdy pTiklad ve tvaru dvojice:
# ((vstup_1, vstup_2, ..., vstup_n), ocekavany_vystup)

# learning_rate ... ucici konstanta, neopovinny parametr

# maz_loops ... mazimdlni poclet cykld pred neispésnym ukoncenim
#

# Vystup:

# n-tice reprezentujici vdhy perceptronu

def train_perceptron(n, examples, learning_rate=0.1, max_loops=1000):
w = [random() for i in range(n)] # inicializace vah ndhodnym Eislem

E = True # inicializace chyby E
loop = 0 # ¢itac cykli
while E: # dokud je chyba alespon na jednom vstupu
loop += 1
if loop > max_loops: # p7i prekroceni mazimdlniho pocltu cykli
return None # ukonéi s prdazdnym vystupem

E = False
for x, t in examples: # wstupni vektor z, olekdvany vystup t

e =t - o(x, w) # hodnota chyby pro tento priklad
E = E or (e !'= 0) # pokud chyba, nastav 7 globalni chybu
if E:
for i in range(n): # pro kazZdy vstup/vahu
wl[i]l += e * x[i] * learning rate # upravit vdhy w
return w

# vystupni funkce

def o(x, w):
# test zda je wvektorovy soucin vah vét3i neZ dand mez
return sum([w[il*x[i] for i in range(len(w))]) > 0.5

# testovaci priklady

boolean_functions = [
(’FALSE’, (0, 0, 0, 0)),
(¢’avD’, (0, 0, 0, 1)),
¢x >y, (0, 0, 1, 0)),
¢x, (0, 0, 1, 1)),
¢y >x’, (0, 1, 0, 0)),
¢y, (0, 1, 0, 1)),
(C’X0r’, (0, 1, 1, 0)),
(’0R’, (0, 1, 1, 1)),
(’NOR’, (1, O, 0, 0)),
(’XNOR’, (1, 0, O, 1)),
¢’NoT Y’, (1, 0, 1, 0)),
Cy > x’, (4, 0, 1, 1)),
(¢’nNoT X’, (1, 1, 0, 0)),
Cx >y, (1, 1, 0, 1)),
(’NAND’, (1, 1, 1, 0)),
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(’TRUE’,

for name,

(1, 1, 1, 1)),

# trénovaci priklady

# pruni vstupni hodnota x

# druhd vstupni hodnota y

# treti vstupni hodnota vZdy 1

#

priddvd perceptronu stupeni volnosti, ktery nahrazuje predsudek (bias)

examples

(o,
Co,
(1,
1,

=[

0, 1), x1),
1, 1, x2),
0, 1), x3),
1, 1), x4),

print name
train_perceptron(3, examples)

W

if

else:
print ’zacykleno’

Ww:

for (x, y, _), expected_result in examples:
calculated_result = int(o([x, y, _1, w))
if calculated_result == expected_result:

print 7’

info = ’ok’
else:
info = ’chyba!’

print ’[%s, %s] -> %s (4s)’ % (x, y, calculated_result, info)
# perceptron se nepodatilo vytrénovat
# pravdépodobné neni linedrné oddélitelné

(x1, x2, x3, x4) in boolean_functions:

A.4.1 Perceptron - vysledky testu

FALSE
[0, o]
[o, 11
[1, 0]
[1, 11

AND

[0, 0]
[0, 11
[1, 0]
[1, 11

X>Y
[0, o]
[0, 1]
[1, 0]
[1, 1]

[o, ol
[o, 11
[1, 0]
[1, 11

Y > X
[0, 0]
[0, 1]
[1, 0]
[1, 11

R oo or oo = o oo oo oo

oo r o

(ok)
(ok)
(ok)
(ok)

(ok)
(ok)
(ok)
(ok)

(ok)
(ok)
(ok)
(ok)

(ok)
(ok)
(ok)
(ok)

(ok)
(ok)
(ok)
(ok)

Y

[0, 0] ->
[o, 11 ->
[1, 0] ->
[1, 11 ->
XOR
zacykleno
OR

o, o] ->
o, 11 ->
[1, 0] ->
[1, 1] ->
NOR

o, 0] ->
o, 11 ->
[1, 0] —>
[1, 11 ->
XNOR
zacykleno
NOT Y
fo, 01 ->
[o, 11 ->
[1, 0] ->
[1, 11 ->

oo or

(ok)
(ok)
(ok)
(ok)

(ok)
(ok)
(ok)
(ok)

(ok)
(ok)
(ok)
(ok)

(ok)
(ok)
(ok)
(ok)
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Y -> X
[0, ol
[o, 11
[1, 0]
[1, 11

NOT X
o, 0]
[0, 11
[1, 0]
[1, 11

X >y
[0, o]

[1, 1]

= Ok cor R

(I

(ok)
(ok)
(ok)
(ok)

(ok)
(ok)
(ok)
(ok)

(ok)
(ok)
(ok)
(ok)

(ok)
(ok)
(ok)
(ok)

(ok)
(ok)
(ok)
(ok)
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A.5
A.5.1

Neuronové sité

, 20 )
Neuronova sit - vlastni implementace

Vlastni implementace algoritmu Backpropagation.

# —*- coding: utf-8 —*-

from random import random, shuffle
from utils import sgn

import math

class Ann(object):

def

def

def

def

def

def

def

def

__init__(self, layer_sizes, learning_rate=0.5):
self.learning rate = learning_rate
self.init_values(layer_sizes)
self.init_weights()

init_values(self, layer_sizes):
self.values = []
for size in layer_sizes:
self.values += [[None for ii in range(size)]]

init_weights(self):
self .weights = {}
for layer in self.walk_layers(exclude_last=True):
self .weights[layer] = {}
for ii in range(len(self.values[layer])):
self .weights[layer] [ii] = {}
for jj in range(len(self.values[layer+1])):
self .weights[layer] [ii] [jj] = random() - 0.5

last_layer(self):
return len(self.values) - 1

walk_layers(self, exclude_last=False, exclude_first=False, reverse=False):
start = 0
end = len(self.values)
if exclude_first:
start += 1
if exclude_last:
end —= 1
if reverse:
return xrange(end-1, start-1, -1)
else:
return xrange(start, end)

walk_units(self, layer):
return xrange(len(self.values[layer]))

walk_weights(self, layer):
assert(0<=layer and layer<len(self.values))
for ii in xrange(len(self.values[layer])):
for jj in xrange(len(self.values[layer+1])):
yield ii, jj

get_output(self, layer, ii):
val = self.values[layer] [ii]
try:
return 1.0/(1+math.exp(-val))
except OverflowError:
if val < O:
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if

return O
else:
return 1

def evaluate(self, data):
assert len(data) == len(self.values[0])
self.values[0] = data

for layer in self.walk_layers(exclude_last=True):
for jj in self.walk_units(layer+1):
data_in = [self.get_output(layer, ii) * self.weights[layer] [ii][jj]\
for ii in self.walk_units(layer)]
self.values[layer+1][jj] = sum(data_in)

def train(self, training_data, repetitions=1):
self.error_list = []
import math
for i in range(repetitions):
shuffle(training_data)
for data_in, data_out in training_data:
self.train_instance(data_in, data_out)
# self.learning_rate *= 0.99

def train_instance(self, data_in, data_out):
self.evaluate(data_in)
self.errors = {}

last_layer = self.last_layer()
self.errors[last_layer] = {}
for ii in self.walk_units(last_layer):
o = self.get_output(last_layer, ii)
t = data_out[ii]
self .errors[last_layer] [1i] = o * (1 - o) * (t - o)

for layer in self.walk_layers(exclude_last=True, exclude_first=True, reverse=True):
self.errors[layer] = {}
for ii in self.walk_units(layer):
o = self.get_output(layer, ii)
self.errors([layer] [ii] = o * (1 - o) * sum([(self.weights[layer][ii][jj] \
* self.errors[layer+11[jjl) for jj in self.walk_units(layer+1)])

for layer in self.walk_layers(exclude_last=True):
for ii, jj in self.walk_weights(layer):
self .weights[layer] [ii][jj] += \
self.learning_rate * \
self.errors[layer+1] [jj] * \
self.get_output(layer, ii) * \
self .weights[layer] [ii] [jj]

__name__ == ’__main__’:

ann = Ann(layer_sizes=[6, 5, 1])
data = xlsx_import.parse_file(r’../data/data2.xlsx’)

for row in data:
if row.subject_body_fat:
data_in = [
int(row.subject_body_fat),
time.mktime (row.subject_birth.timetuple()),
row.subject_weight,
row.subject_height,
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row.test_1,
row.test_2
]

data_out = [int(row.subject_sex)]

ann.train(training_data, repetitions=1000)
ann.visualise_error_list()
ann.visualise()

A.5.2 Neuronova sit - vlastni implementace - vizualizace

# —*- coding: utf-8 —*-

import math

import matplotlib.pyplot as plt
from matplotlib.legend import Legend

from ann import Ann

class AnnVisualised(Ann):
def visualise(self):

fig = plt.figure()

def

def

def

def

ax

fig.add_subplot(111, xmargin=0.01, ymargin=0.01)

ax.set_yscale(’log’)
for layer in range(len(self.values)):

for ii in range(len(self.values[layer])):
plt.plot(*self.visualise_unit_position(layer, ii), marker=’o0’, color=’b’)

for layer in range(len(self.values) - 1):

for ii in range(len(self.values[layerl)):
for jj in range(len(self.values[layer+1])):
start = self.visualise_unit_position(layer, ii)
end = self.visualise_unit_position(layer+1, jj)

weight = self.weights[layer][ii] [jj]

linewidth = ’%s’ 7 (self.weights[layer][ii]l[jjl)
linestyle = ’solid’

if weight>0:

edgecolor = ’g’
else:

edgecolor = ’r’
ax.arrow(

start[0], start[1], (end[0]-start[0]) * 0.93, (end[1] - start[1]) * 0.93,
edgecolor=edgecolor, linestyle=linestyle, linewidth=linewidth,
fill=False, head_width=0.03, 1ength_inc1udes_head=True)

plt.show()

visualise_unit_position(self, layer, idx):
return idx - len(self.values[layer])/2.0, len(self.values) - layer

train(self, *args, **kwargs):
self.error_list = []
super (AnnVisualised, self).train(*args, **kwargs)

train_instance(self, data_in, data_out, *args, **kwargs):
super (AnnVisualised, self).train_instance(data_in, data_out, *args, **kwargs)
self.error_list += [math.fabs(self.errors[self.last_layer()][0])]

visualise_error_list(self):
fig = plt.figure()

ax

fig.add_subplot(111, xmargin=0.01, ymargin=0.01)
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ax.plot(range(len(self.error_list)), self.error_list, ’ro-’)
plt.show()

A.5.3 Neuronova sit - vyuziti PyBrain

Ukéazka vyuziti knihovny PyBrain na data UNIFITTEST.

#!/usr/bin/env python

# —*- coding: utf-8 —-*-

import os

import math

import pickle

from os.path import join

import time

from random import random, randint

from pybrain.tools.shortcuts import buildNetwork

from pybrain.datasets import SupervisedDataSet

from pybrain.supervised.trainers import BackpropTrainer

from pybrain.structure import FeedForwardNetwork, LinearLayer, SigmoidLayer, FullConnection

import xlsx_import

from utils import get_average

from nn_visualise import visualise_net, visualise_errors

if __name__ == ’__main__’:
out_dir = ’../graphs/nn/%s/’ ’ time.strftime(")Y/m’d_%H/M/S")
os.mkdir (out_dir)

net = buildNetwork(5, 5, 1, hiddenclass=SigmoidLayer, outclass=SigmoidLayer, bias=True)

# create dataset
ds = SupervisedDataSet(5, 1)
data = xlsx_import.parse_file(r’../data/data2.xlsx’)

BODY_FAT_DEFAULT = get_average(data, ’subject_body_fat’)
for row in data:
data_in = [
.0/ (int (row.subject_body_fat or 0) or BODY_FAT_DEFAULT),
.0/row.subject_weight,
.0/row.subject_height,
.0/row.test_1,
.0/row.test_2

e

]

if row.subject_sex:
data_out = [0.9]
else:
data_out = [0.1]
ds.addSample(data_in, data_out)
pickle.dump(ds, open(join(out_dir, ’data.pickle’), ’w’))

# create trainer
trainer = BackpropTrainer(net, ds)

# run training cycle
trainingErrors, validationErrors = trainer.trainUntilConvergence ()

# visualise errors
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visualise_errors(
trainingErrors([5:],
validationErrors[5:],
save_as=join(out_dir, ’errors_all.png’)

)

visualise_errors(
trainingErrors[-int(len(trainingErrors)/10.0):],
validationErrors[-int (len(validationErrors)/10.0):],
save_as=join(out_dir, ’errors_end.png’)

# visualise network
visualise_net(net, save_as=join(out_dir, ’network.png’))

# save network for future use
pickle.dump(net, open(join(out_dir, ’net.pickle’), ’w’))

# save trainer history
pickle.dump(trainingErrors, open(join(out_dir, ’training_errors.pickle’), ’w’))
pickle.dump(validationErrors, open(join(out_dir, ’validation_errors.pickle’), ’w’))

A.5.4 Neuronova sit - vyuziti PyBrain - vizualizace

# —*- coding: utf-8 —*-

import time

import math

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.legend import Legend

def visualise_net(net, show=True, save_as=None):
fig = plt.figure()
ax = fig.add_subplot(11l, xmargin=0.01, ymargin=0.01)
ax.axes.get_xaxis().set_visible(False)
ax.axes.get_yaxis().set_visible(False)

for module_idx, module in enumerate(net.modulesSorted):
try:
next_module = net.modulesSorted[module_idx+1]
except IndexError:
next_module = None

for idx in range(module.dim):
plt.plot(
idx - module.dim / 2.0, len(net.modules) - module_idx,
marker=’o’,
color="b’

for connections in net.connections[module]:
for ii in range(len(connections.params)):
start_idx, end_idx = connections.whichBuffers(ii)
start_x = start_idx - module.dim / 2.0
start_y = len(net.modules) - module_idx

end_x = end_idx - next_module.dim / 2.0
end_y = start_y - 1

weight = connections.params[ii]
linewidth = ’’s’ 7 (weight)
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def

linestyle = ’solid’
if weight>0:

edgecolor = ’g’
else:

edgecolor = ’r’
ax.arrow(

start_x,

start_y,

(end_x-start_x) * 0.93,
(end_y - start_y) * 0.93,

edgecolor=edgecolor,
linestyle=linestyle,
linewidth=linewidth,
fill=False,
head_width=0.03,

length_includes_head=True)

if save_as:
plt.savefig(save_as)

if show:
plt.show()
plt.clf()

visualise_errors(training_errors, validation_errors, show=True, save_as=None):

fig = plt.figure()

ax = fig.add_subplot(111l, xmargin=0.01, ymargin=0.01)
plt.plot(range(len(training_errors)),
plt.plot(range(len(validation_errors)), validation_errors, ’b.-’)

if save_as:
plt.savefig(save_as)

if show:
plt.show()
plt.clf(Q)

training_errors, ’r.-’)
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