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3) Implementujte navrzeny algoritmus ve vhodném programovacim jazyku.

4) Navrzeny a implementovany algoritmus ovérte na realnych datech.
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Abstrakt

Prace se zabyva zefektivnénim procesu vytézovani znalosti z dat. Zamé-
fuje se na optimalizaci poradi metod pro predzpracovani dat a jejich para-
metri pro dany klasifikator. Byl navrzen algoritmus, ktery vytvori plan jak
predzpracovat vstupni data, aby nauceny klasifikator dosahoval co nejvyssi
presnosti klasifikace. Pro optimalizaci a nalezeni planu byl vyuzit geneticky
algoritmus. Byla vytvorena aplikace v jazyce Java implementujici tento algo-
ritmus, ktera nalezne plan predzpracovani dat pro libovolny numericky dataset
s pouzitim nésledujicich metod predzpracovani dat: diskretizace, normalizace,
redukce dimenzionality, odstranéni odlehlych hodnot, vyvazovani tiid a do-
plnéni chybéjicich hodnot. Vysledky byly testovany na nékolika realnych da-
tasetech. Algoritmus zlepSuje presnost klasifikace v pruméru o 4-9 %. Jednd
se o nastroj, ktery umoznuje plné zautomatizovat proces predzpracovani dat.
Pripadné lze vyuzit jako pomocny nastroj pro znalostniho experta pri tvorbé
planu predzpracovani dat.

Klicova slova predzpracovani dat, optimalizace metod, geneticky algorit-
mus, vytézovani znalosti z dat
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Abstract

The thesis deals with the efficiency of the process of extracting knowledge
from the data. It focuses on optimizing the order of pre-processing methods
and their parameters for the specific classifier. An algorithm has been designed
to create a plan to pre-process input data so that the learned classifier achie-
ves the highest accuracy of classification. The genetic algorithm was used to
optimize and find the plan. A Java application implementing this algorithm
has been developed to find a pre-processing plan for any numerical dataset
using the following data preprocessing methods: discretization, normalization,
dimensionality reduction, remote values removal, class balancing and missing
values imputation. The results were tested on several real datasets. The algo-
rithm improves the classification accuracy by an average of 4-9 %. This is a
tool that allows you to fully automate the pre-processing process. Eventually
it can be used as a help tool for a knowledge expert to create a pre-processing
plan.

Keywords data preprocessing, method optimization, genetic algorithm, data
mining
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Uvod

Strojové uceni je v soucasné dobé jednou z hlavnich oblasti umélé inte-
ligence s Sirokym vyuzitim v primyslu ¢i lékarstvi. Neustdle se zdokonaluji
algoritmy pro tvorbu klasifikitort s ¢im dal vétsi presnosti predikce. Uspés-
nost téchto klasifikdtoru vSak nezdlezi pouze na nich, ale také na kvalité dat,
na kterych je uc¢ime. Metod pro predzpracovani dat je mnoho a pro kon-
krétni data se hodi jen nékteré metody. Cilem prace je navrhnout algoritmus,
ktery pro vstupni data a k nim zvoleny klasifikator automatizované vytvori
vhodny plan k jejich predzpracovani. Planem rozumim vhodnou posloupnost
metod s nastavenim jejich parametri takovou, aby klasifikitor nauceny na
predzpracovanych datech dosahoval co nejvétsi presnosti klasifikace. Vysledek
prace bude prospésny pro tlohy vyuzivajici strojové uceni s castym stridanim
dat s riiznou strukturou. Algoritmus pro tato data efektivné a rychle vytvori
vhodny plan k jejich predzpracovani.

Téma jsem si zvolil z divodu Ze problém, jak automatizované nalézt po-
stup predzpracovani dat pro jakakoliv data, nebyl doposud uspokojivé vyresen.
Déle vérim ve velky potencial evoluc¢nich technik, proto jsem jako automati-
zovany nastroj k reseni zvolil geneticky algoritmus.

V praci se zabyvam analyzou, ndvrhem, implementaci a vyhodnocenim
postupu pro nalezeni planu predzpracovani dat. Prace dale pokracuje v nésle-
dujici strukture:

Nejdrive se v teoretické ¢asti vénuji zakladnim prvkim strojového uceni
a vlivu predzpracovani dat na uceni modeli. Podrobnéji se zabyvam mnoha
znamymi metodami pro predzpracovani dat a popisem genetického algoritmu.
Daéle se vénuji soucasnym resenim, které se timto problémem zabyvaji. Na-
sleduje navrh mého feseni pro nalezeni planu predzpracovani dat pomoci ge-
netického algoritmu. V praktické ¢asti se zabyvam implementaci algoritmu
pro nalezeni planu predzpracovani dat a experimenty, které ovéruji funkénost
tohoto konceptu na nékolika realnych datovych souborech.






KAPITOLA 1

Cil prace

Cilem teoretické ¢asti je:
— Analyzovat stavajici reseni zabyvajici se optimalizaci poradi metod
pro predzpracovani dat a jejich parametri.
— Seznamit se s metodami a algoritmy pro predzpracovani dat.
— Analyzovat techniku genetického algoritmu.
— Vytvorit nadvrh vlastniho feseni pro nalezeni planu predzpracovani
dat.
Cilem praktické casti je:

— Implementovat algoritmus pro nalezeni optimalniho poradi metod
predzpracovani dat a hodnot jejich parametria. Z metod pro predzpra-
covani dat vyuzit metody pro diskretizaci, normalizaci, vyvazovani
tfid (SMOTE), redukci dimenzionality (PCA), doplnéni chybéjicich
hodnot a detekci a odstranéni odlehlych hodnot.

— Provést experimenty a ovérit tispésnost navrzeného algoritmu na
nékolika redlnych datovych souborech.

— Dosazené vysledky vyhodnotit a diskutovat moznd zlepSeni navr-
zeného algoritmu.






KAPITOLA 2

Teoretické pozadi

V této kapitole seznamim ¢tenére s hlavnimi nastroji vyuzitymi v mé praci
a sjednotim nazvoslovi jednotlivych pojmi. Nejprve obecné uvedu tilohy stro-
jového uceni a zduraznim vliv predzpracovani dat na Uspésnost feSeni téchto
uloh. Déle definuji vybrané druhy metod pro predzpracovani dat a algoritmy,
které tyto metody realizuji a jsou vyuzity v mém feseni. Nasledné popisi ge-
neticky algoritmus, ktery je zdkladnim vypocetnim prvkem v mém navrzeném
feseni.

2.1 Strojové uceni

Strojové uceni je jednou z hlavnich oblasti pro vyvoj umélé inteligence.
Zabyva se technikami, jak umoznit pocitacovému systému se ucit a zdokona-
lovat se v FeSeni dané tlohy. V souvislosti s vytézovanim znalosti z dat [I]
strojovym ucenim rozumime algoritmy, které jsou schopné v datech rozpo-
znat rizné vzory a zavislosti a nasledné uspésné predikovat hodnoty ¢i tridy
dat nové prichozich. Tyto algoritmy tvori modely, téz klasifikatory, které poté
mohou fesit klasifikacni ¢i regresni tlohy.

Klasifika¢ni tilloha Model ma4 za cil predikovat tfidu, do které dana instance
dat patri.

Regresni tloha Model mé za cil predikovat chybéjici spojitou ¢iselnou hod-
notu nové instance dat.

Uspésnost predikee je velice z4visld na kvalité nau¢en{ modelu. Mit vhodn4
data, na kterych model u¢ime, je jednim z nejdulezitéjsich predpokladi pro
uspésny model. Zpusobt, jak data pred ucenim pripravit a transformovat, je
mnoho a k riznym datiim je nutné pristupovat individalné. Nalezeni vhodnych

Vv,

a dalsi v [2] odhaduji, Ze faze predzpracovani dat zabird alespon 80 % casu
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2. TEORETICKE POZADI

potiebného k dokonceni znalostniho projektu. Automatizace tohoto procesu
by byla velice t¢innym zefektivnénim prii tvorbé znalostnich systéma.

2.1.1 Data

Data, ktera k nauceni potfebujeme, musi mit specifickou formu. Skladaji
se z atributu (sloupci) a poté instanci (fadku), které v sobé nesou konkrétni
hodnoty danych atributt. Takovato data muzeme zapsat do tabulky a hovo-
fime o nich jako o datové matici, ¢i datasetu. Pii uceni modelu volime vétsinou
jeden atribut jako tzv. atribut tiidy. Jedna se o cilovy atribut, ktery chceme
predikovat pro nova prichozi data u nichz jeho hodnotu nezname.

Data v této formé vétsinou snadno ziskame z datovych tlozist ¢i jinych
zdroju a hovorime o nich jako o surovych datech, tedy jesté nezpracovanych.
Pro nauceni tspésného modelu je vSak nutné tato data jesté transformovat
(predzpracovat) do vhodné formy. Zpusob, jakym to provedeme, je vsak silné
zévisly na struktuie dat samotnych a modelu, ktery chceme pro predikci po-
uzivat.

Casto je nezbytné vyfesit zndme problémy, které se surovymi daty mi-
zeme mit. Mame-li dat prili§ méalo, model neodhaly veskerou znalost a bude
predikovat nepresné. Mame-li dat prilis mnoho, je tfeba je vhodné redukovat,
aby bylo uc¢eni modelu c¢asové zvladnutelné. Déle v datech muze byt nevyva-
zené zastoupeni instanci od rtznych tiid a model se tak nedokaze naucit méalo
zastoupené tiidy spravné klasifikovat. V datech mohou byt zanesené chybné
hodnoty, odlehlé hodnoty zptisobené chybou méfeni, ¢i néjaké hodnoty mohou
chybét iplné. Nékteré modely si s chybéjicimi hodnotami ¢i nec¢iselnymi hod-
notami neumi poradit, jako napiiklad neuronové sité [3]. Diky témto a mnoha
dalsim problémtm je nezbytné data pfed uc¢enim vhodné pro model pripravit,
predzpracovat [4].

2.1.2 Klasifikace

Klasifikace je proces nalézéni mnoziny modelu (funkei), které popisuji
a rozlisuji datové ttidy a koncepty, za ticelem nésledné predikce t¥id dat, u kte-
rych jejich tfidu nezndme [3]. Tyto modely jsou tvoreny na zdkladé analyzy
trénovaci mnoziny dat, coz jsou data se zndmou tiidou. Modely lze reprezen-
tovat pomoci mnoha algoritmi. Mezi nejznaméjsi, které jsem zaroven pouzil
pro testovani svého Teseni, patii rozhodovaci strom, model nejblizsich sousedu
(K-NN) a Naivni Bayes [5].

K-NN (Nearest Neighbour) Algoritmus nejblizsich sousedu je zalozen na
principu nalezeni K nejbliz$ich instanci (sousedil) k neklasifikované in-
stanci a poté predikovani cilové hodnoty na zdkladé téchto soused.
Kazda instance tak vyjadiuje bod v n-dimenzionalnim prostoru a K
nejblizsich sousedti tak znamend K nejblizsich bodi v prostoru. Pro



2.2. Metody predzpracovani dat

vypocet vzdalenosti dvou bodu je mozno pouzit mnoho metrik jako je
Mahalanobisova, Cosinova ¢ Euklidovskd vzdalenost [3]. Casto pouzi-
vanou Euklidovskou vzdalenost dvou bodu (instanci) v prostoru

X1 = (z11, 12, -, T1n) & Xo = (w21, T22, ..., Toy) Spocteme

d(X1, Xo) = (x1i — 22i)?

1

n

1=

Rozhodovaci strom Algoritmus generujici stromovitou strukturu s jednim
kotenem, kde kazdy vnitfni uzel predstavuje test na urcity atribut a
kazda vychazejici vétev z tohoto uzlu predstavuje vysledek daného testu.
Instance tak od kofene prochédzi témito testy az k libovolnému listu,
ktery urcuje do jaké tridy je instance klasifikovana.

Rozhodovaci strom Co budu dnes délat?

1. test atributu

moznost 1 moznost N slune¢no destivo

tiida A

2. test atributu fotbal

| tfida B | | tfida Z | | kino | | cSteni |

Obrazek 2.1: Obecné schema rozhodovaciho stromu s konkrétnim prikladem

Naivni Bayes Algoritmus reprezentujici pravdépodobnostni klasifikator za-
lozeny na Bayesové vété, ktery predpoklada nezavislost jednotlivych atri-
butt [6]. Vysledkem klasifikace je pravdépodobnost s jakou instance né-
lezi danym ttidam. Tedy pravdépodobnost, Ze instance x nalezi t¥idé Cy,
se spocte

r

p(z|Cr) = [[ p(xilCk)

i=1

kde x; jsou hodnoty atributt dané instance a r je pocet vSech atributa.

2.2 Metody predzpracovani dat
Moznosti jak data upravit ¢i transformovat pred uc¢enim modelu je mnoho.
Existuji metody slouzici predevsim k opravé dat a jejich doplnéni ¢i rozsiteni,

mezi néz patii metody nahrazeni chybéjicich hodnot, odstranéni odlehlych
hodnot a déle metody tvorici nové atributy, napiiklad vypocet véku podle
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2. TEORETICKE POZADI

data narozeni apod. [7]. Déle existuji metody, které datovymi transformacemi
prizpusobuji reprezentaci dat pro dany klasifikator. Mezi né patii metody
normalizace, diskretizace, metody vyuzivajici linedarni transformaci a dalsi.
Vybér metod a poradi, v jakém je na data pouzijeme, muze mit na uceni
riznych klasifikatort zcela odlisny dopad.

V nésledujici sekci popisi zdkladni druhy metod pro predzpracovani dat
a k nim algoritmy, pomoci nichz se daji na datech realizovat. Tyto vybrané
algoritmy zaroven pouzivam pri testovani svého konceptu.

2.2.1 Obohaceni dat

Obecnym cilem téchto metod je vygenerovani novych umélych instanci,
které podpori uceni modelu, avsak nezanesou do origindlnich dat novou infor-
maci. Tyto metody jsou vhodné pro datasety s celkovym velmi malym poctem
instanci ¢i malym poctem instanci od urc¢ité tridni skupiny. Tento nedostatek
fesi napriklad algoritmus SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Tech-
nique) [8].

2.2.2 Odstranéni odlehlych hodnot

Metody odstranujici instance, které obsahuji hodnoty vyrazné vzdalené
od ocekavaného rozsahu. Tedy hodnoty vzniklé chybou méfeni ¢i jinym ne-
chténym zasahem. Statistickou metodou, ktera detekuje odlehlé hodnoty, je
napiiklad mezikvartilové rozpéti IQR (Interquartile range) [9].

2.2.3 Nahrazeni chybéjicich hodnot

V redlnych datech jsou ¢astym problémem chybéjici hodnoty dat [10]. Tedy
pro ur¢ité instance jsou hodnoty nékterych atributt nedostupné. Pred pouzi-
tim takovychto netplnych dat ke strojovému uceni je ¢asto nutné tato data
upravit, protoze nékteré modelovaci nastroje (naptiklad neuronové sité [3])
s chybéjicimi hodnotami neumi zachéizet. Existuje nékolik technik, jak chybé-
jici hodnoty v datech odstranit:

e ignorovani instanci s neznamou hodnotou

e nahrazeni hodnoty nejcastéjsi hodnotou

nahrazeni hodnoty nejcastéjsi hodnotou dané t¥idy

nahrazeni hodnoty prameérnou hodnotou

e nahrazeni hodnoty pomoci K-NN

Je dilezité dodat, ze chybéjici hodnota nemusi vzdy znamenat chybu v da-
tech. Chybéjici hodnota mize vyjadfovat to, Zze hodnota pro tuto instanci
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2.2. Metody predzpracovani dat

nedava smysl ¢i znamend tzv. moznost ,nevim® V takovychto piipadech dopl-
néni téchto hodnot mize do dat vnést novou informaci a vyznam dat zkreslit
[3]. Je tedy doporuceno data nejprve ru¢né analyzovat znalostnim expertem a
automatizovany nastroj vyuzit na data jiz bez chybéjicich hodnot.

2.2.4 Normalizace

Jedna se o techniky, které skdluji numerické hodnoty dat do zvoleného
rozsahu. Nejcastéji se data transformuji tak, aby spadala do intervalu [—1, 1],
pripadné [0, 1].

Normalizace dat si klade za cil dat vSem atributim v datech stejnou vahu.
Je velice uzitec¢nd pro algoritmy jako jsou neuronové sité, nejblizsi sousedé
(K-NN) nebo shlukova analyza [3]. Normalizace zrychluje dobu uceni a zabra-
nuje zvyhodnéni atributi s vysokymi hodnotami oproti atributim s nizkymi
hodnotami. Existuji dvé nejcastéjsi metody normalizace:

1. min-max normalizace

Jednd se o linedrni transformaci originalnich dat. Predpoklddejme, ze
ming a mar4 je minimum a maximum atributu A. Min-max norma-
lizace preskédluje hodnotu v; atributu A na novou hodnotu v] spadajici
do intervalu [newmin 4, newmaz 4], kde newmin s a newmazx 4 je libo-
volné zvolené nové minimum a maximum. Pro vypocet nové hodnoty
tedy plati

Vi — MINA

/ . . .
v; = ——— (newmin g — newminy) + newmin 4
max4 — ming

2. Z-score normalizace (standardizace)

Hodnoty atributu A jsou skadlovany v zévislosti na pruméru a standardni
odchylce. Novd hodnota v} atributu A je tedy spoctena

OA

kde A je primér hodnot atributu A a o4 je standardni odchylka, tedy
druhd odmocnina rozptylu hodnot atributu A. Tato metoda normalizace
je vhodna pokud dopredu nezname minimalni a maximélni hodnoty dat
nebo se v datech vyskytuji odlehlé hodnoty, které deformuji vysledky
min-max normalizace.

2.2.5 Diskretizace

Metoda transformujici kvantitativni data na kvalitativni rozdélenim nu-
merickych atributi na konecny pocet neprekryvajicich se intervali. Hodnoty
se poté mapuji do danych intervali a tudiz se stavaji diskrétnimi [I1].
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Realna data jsou casto spojité numerické hodnoty, mnoho algoritmt vsak
vyzaduje data nomindlni, a proto je pouziti diskretizace pro urcité modely
nezbytné.

Vyhodou diskretizace je zjednoduseni dat, coz zajistuje rychlejsi a presnéjsi
uceni modelt. Déale ¢itelnost, jelikoz diskrétni atributy je mnohdy jednodussi
pochopit a vysvétlit [12]. Naproti tomu diskretizace vzdy zpusobi ztratu in-
formace v datech a je tedy potfeba vhodné nastavit volitelné parametry této
metody, aby byla ztrata prijatelnd.

2.2.6 Redukce dimenzionality

U datasett s velkjym poctem atributi ¢i obrovskym mnozstvim instanci
nardzime pri uc¢eni modelu na tzv. problém dimezionality [13]. Tedy, Ze algo-
ritmy nejsou schopné naucit model v prijatelném vypocetnim case. Pro tento
problém existuje fada technik, které budto odebiraji ¢i transformuji atributy
datasetu tak, aby doslo k co nejmensi ztraté informace v datech.

Prvni technikou je vybér rysu (Feature selection) [I4]. Jedna se o proces
identifikovani a odebrani co nejvice irelevantni a nadbytecné informace. Vy-
sledkem je podmnozina atributi, kterd stile dobre popisuje ptuvodni problém
k Teseni klasifikac¢nich ¢i regresnich tloh. Algoritmem pro vybér rysa z mnoho-
dimenzionalnich datasett je napiiklad FCBF (Fast Correlation-Based Filter)
[15].

Druhou technikou je prostorova transformace (Space transformation). Oproti
vybéru vyznamnych atributi tato metoda generuje zcela novou mnozinu atri-
butt kombinujici atributy puvodni. Algoritmus zaloZeny na linedrnich trans-
formacich je napfiklad analyza hlavnich komponent (PCA) [16].

2.2.7 Redukce instanci

Cilem této techniky je co nejvice zredukovat pocet instanci v datasetu
pri co nejmensi ztraté informace v datech. Tato metoda umoznuje zrychlit
uceni a vyhodnocovani modelu. Nejjednodussim algoritmem pro realizaci je
nédhodny vybér instanci, ten vSak muze generovat deformované datasety se
ztratou ¢i zkreslenim informaci. Tento nedostatek fesi technika pouzivajici
Kolmogorovuv-Smirnovuv test [17].

Kolmogorovav-Smirnovuv test

Jedna se o neparametricky statisticky test pro ovéreni, zda dvé jedno-
rozmérné ndhodné velic¢iny pochézeji ze stejného pravdépodobnostniho
rozdéleni. V souvislosti s daty a strojovym ucenim dokaze tento test ove-
tit, zda dvé datové sady maji stejné pravdépodobnostni rozdéleni vsech
hodnot. Jinymi slovy pomoci néj dokazi zjistit reprezentativnost dané
podmnoziny dat vici puvodnim surovym dattm.
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Mam dva numerické datasety, A o velikosti m a B o velikosti n a je-
jich empirické distribuéni funkce Fy ,, a Fg . Hodnota Kolmogorovovy-
Smirnovovy statistiky D,, ,, se spocte

Dy = max|Fam(z) — Fpn(z)|

a vyjadruje maximalni vzdalenosti mezi empirickymi distribué¢nimi funk-
cemi dvou datovych vzorkl. Uvazuji nulovou hypotézu Hy, Ze obé vybeé-
rové mnoziny maji stejné pravdépodobnostni rozdéleni. Tuto hypotézu
zamitnu, pokud hodnota D, , pfesdhne hodnotu kritické meze D.. Hod-
notu kritické meze lze spocitat jako

m-+n

D, = 0(7) mn

kde ¢(7y) je inverze Kolmogorovovy distribuce, kterou lze vy¢ist napriklad
z nasledujici tabulky:

Tabulka 2.1: Hodnota ¢(vy) pro nejcastéjsi hodnoty hladiny vyznamnosti

v [ 0.1 [0.05]0.025 [ 0.01
c(y) [1221.36 | 1.48 | 1.63

Diky tomuto testu mohu zajistit vybér podmnoziny dat z ptivodniho da-
tasetu, ktera je se zvolenou pravdépodobnosti reprezentativnim vzorkem pt-
vodnich dat.

Alternativou ke K-S testu je Chi-kvadrat test. Z vysledki porovnani obou
testu v [18] je zfejmé, ze K-S test je vhodnéjsi pro pripad malého poctu dat a
dosahuje mensi miry chyb prvniho druhu.

2.3 Geneticky algoritmus

Jednd se o algoritmus ze skupiny evolucnich algoritmii, ktery se pomoci
principti evolu¢ni biologie snazi nalézt feseni k tloham, pro které je tézké
vytvorit exaktni postup. Pomoci evoluc¢nich procesti jako je dédi¢nost, kfizeni,
mutace a prirozeny vybér tento algoritmus zdokonaluje skupinu reseni, dokud
nejsme s nejlepsim nalezenym fesenim spokojeni.

Geneticky algoritmus [19] (dale jen GA) se skldda z hlavniho evolu¢niho
cyklu, do kterého zprvu vstupuje inicializovand populace. Populaci rozumime
skupinu jedinct (potencionalnich feSenich) pro danou tlohu. Tito jedinci jsou
ohodnoceni tzv. fitness funkci a je jim pritazena ¢iselnd hodnota fitness. Ta
urcuje, jak dany jedinec uspokojuje pozadavky pro vyreseni tlohy. Zvoleni
spravné funkce fitness je dulezity prvek pro tuspéch celého algoritmu. Po vypo-
¢tu fitness si algoritmus zapamatuje nejlepsi nalezené feseni (jedinec s nejvyssi
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2. TEORETICKE POZADI

fitness) a poté provede selekei (vybér) nejlepsich jedincu pro dalsi generaci.
Na vybrané jedince je pouzit operator kiizeni a mutace (vysvétleno déle) a je
vytvorena nova populace. Tato populace nahradi piivodni populaci jedinct a
cely evolu¢ni cyklus se opakuje. Kazda iterace tohoto cyklu se nazyva gene-
race. Ukoncovaci podminka algoritmu je nejcastéji cislo generace, do které ma
evolu¢ni cyklus bézet. Vysledkem je zapamatované nejlepsi feseni.

pocatecni nejlepsi

inicializace jedinec

vypocet

’_> populace > fitness

E lek

nadhrada |<€--------1 selekce

T rodice
potomci

T kfizeni 4—%
mutace <—£

Obrazek 2.2: Schema evolu¢niho cyklu genetického algoritmu

2.3.1 Jedinec

Jedinec je v genetickém algoritmu tvoren jednim bindrnim vektorem na-
zyvanym genotyp. Pomoci tohoto vektoru je tfeba zakédovat vysledné feseni.
Vypocet fitness zajistuje funkce, kterd na vstupu obdrzi tento genotyp, deké-
duje ho a dané feSeni ohodnoti ¢iselnou hodnotou fitness.

2.3.2 operatory

V evoluénim cyklu jsou na jedince ¢i celou populaci pouzity rtizné opera-
tory vzniklé inspiraci z evoluc¢ni biologie. Jejich zakladni myslenky a principy
jsou néasledujici:

e Selekce Operator prirozeného vybéru. M4 za cil vybrat z ohodnocené
populace podmnozinu nejlepsich jedinct pri zachovani dostatecné diver-
zity (rozmanitosti). RozliSujeme dva zakladni druhy selekce:

ruletova selekce RWS (Roulettewheel selection) pouziva princip primé
umeérnosti pravdépodobnosti vybéru jedince na jeho hodnoté fit-
ness. Pravdépodobnost vybéru i-tého jedince s ohodnocenim f; > 0

12



2.3. Geneticky algoritmus

z populace o velikosti IV je:

fi

=11

Ruletova selekce nezarucuje dopredu konkrétni pocet vybranych je-
dinci. Tomu se snazi zabranit varianta nazyvana Stochastické uni-
verzalni vzorkovani SUS (Stochastic universal sampling) [20]. Diky
proporcionalnimu vybéru vsak operatory casto nedosahuji dosta-
te¢né diverzity a maji tendenci prilis uprednostniovat jedince s vy-
sokou fitness.

i kde i€ {1,..,N}

turnajova selekce TS (Tournament selection) je zaloZena na principu
vybéru nejsilnéjsiho jedince ze skupiny. Z populace je ndhodné vy-
brano T jedincu a ten, ktery ma nejveétsi fitness, je vybran do nové
populace. Toto opakujeme dokud nemame vybrany pozadovany po-
Cet jedincti. Metoda je silné zavisla na velikosti parametru 1" — na-
zyvaném velikost turnaje — a proto éasto vyzaduje experimentalni
pristup ke konkrétnimu typu tlohy.

e KriZeni Operator, do kterého vstupuji dva jedinci (rodice) a vysledkem
jsou dva novi jedinci (potomei), jejichz genotyp je slozeny z genotypt ro-
dic¢t. Jednd se o dulezitou schopnost GA pro prenos vyznamné informace
v populaci. Existuje nékolik technik, jak krizeni docilit:

n-bodové krizeni Méjme rodice P,, P, a potomky C,, Cy. Genotypy
rodictu jsou shodné rozdéleny n fezy na n+1 ¢asti. Pokud tyto ¢asti
oc¢islujeme, pak plati ze: Potomek C, ma genotyp slozeny z lichych
casti rodic¢e P, a sudych ¢asti rodice P,. Druhy potomek Cj presné
naopak.

jednotné kfizeni (uniformni) Pfitvoreni genotypu prvniho potomka
je o kazdém jeho bitu ndhodné rozhodnuto s pravdépodobnosti
50 %, zda bude pochizet od prvniho, ¢i druhého rodice. Bity geno-
typu druhého potomka jsou poté vidy opacéného pivodu nez bity
potomka prvniho.

e Mutace Operator zajistujici ndhodné prohledavani prostoru blizkych
feSenich. Jedné se o ndhodné zmény v genotypu jedince, které maji za
cil nalézt potencialni lepsi feseni. O kazdém bitu v genotypu je ndhodné
s malou pravdépodobnosti rozhodnuto, zda se zméni ¢i nikoliv. Pravdé-
podobnost zmény je nejcastéji od 0,001 do 0,05 [21].

2.3.3 Pokrocilé techniky

Existuje fada technik, které zdokonaluji geneticky algoritmus pro zrych-
leni vypoctu ¢i dosazeni lepsich vysledkt. Zde jsou typické techniky jejichz
podrobné pouziti v mém feseni je popsano v sekci 4.5.
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Simulované zihani Do vypoctu je pridana tzv. teplota, ktera ovliviuje siti
prohledavani prostoru feseni, typicky tpravou pravdépodobnosti opera-
toru mutace. Teplota poté zajistuje moznost uniknuti z lokdlniho optima.

Katastrofa Technika spocivajici v nahrazeni nékolika jedinct v populaci
zcela nové inicializovanymi jedinci. Zabranuje tak situaci, kdy populace
degeneruje ve skupinu mnoha stejnych jedinct.

Ostrovni model Evoluce probiha nezavisle na nékolika populacich soucasné.
Miuze dochazet k presunu vybranych jedinct mezi témito populacemi,
nazyvanymi téz ostrovy. Technika se touto distribuci snazi zabranit uvaz-
nuti v lokalnich optimech.
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KAPITOLA 3

Predesla reseni

Obecné teseni, které by uspokojive fesilo kompletni automatizaci vytézo-
vani znalosti z dat, jesté vyvinuto nebylo. Existuje vSak fada technologii ¢i
védeckych publikaci, které se ¢asti ¢i obecnéjsSim pojetim tohoto problému
zabyvaji.

Komer¢ni program IMB SPSS Modeller [22] pro vytézovani znalosti z dat
obsahuje techniku automatického predzpracovani dat. Jedna se vSak o pouhou
transformaci dat pomoci zabudovanych pravidel s malou mnozinou metod
predzpracovani dat. Omezend je i moznost optimalizace tohoto predzpracovani
pro konkrétni klasifikator. V experimentalni ¢dsti se vénuji porovnanim mych
vysledku s vysledky tohoto nastroje.

Existuje nékolik technologii, které se zabyvaji automatizaci celého procesu
vytézovani znalosti z dat pro urcitou datovou doménu. Napriklad v techno-
logii [23] je pouzito pfeddefinovanych schemat, pomoci nichz lze kompletni
proces vytézovani znalosti z dat zautomatizovat pro urcité znamé piipady.
Tento pristup vsak lze aplikovat jen na omezenou skupinu problému a vyza-
duje naro¢nou pripravu danych schemat.

Dale existuje nékolik ¢lanku, které dokazuji, ze spravné poradi metod pro
predzpracovani dat je dilezité pro presnost klasifikace. Postup snazici se manu-
alné nalézt spravnou sekvenci predzpracovacich metod pro mozkové pocitacové
rozhrani je predstaven v [24] a dokazuje, Zze potfadi metod hraje vyznamnou
roli v uspésnosti klasifikace.

V minulé dobé se predevsim kladl diiraz na optimalizaci jednotlivych me-
tod pro predzpracovani dat. Mezi neddvné techniky, které se optimalizaci za-
byvaly, patri napriklad zdokonaleni doplnéni chybéjicich hodnot pomoci re-
gresni imputace [25], ddle optimalizace metody pro redukci dat a dimenzio-
nality pomoci mravenci kolonie, kterd vybere vhodnou podmnozinu atributi
pro optimalni klasifikaci [26].

Vybér optimalniho poradi metod predzpracovani dat lze prevést na kom-
binatoricky problém [27], pro ktery existuje fada matematickych metod k jeho
vyTeseni. Ve svém feseni urcuji poradi pomoci tzv. techniky vah jednotlivych
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metod. Vice v sekci 4.5.1 kddovani jedince.

V mém fteseni se zabyvam obecnym konceptem, ktery neni limitovan do-
ménou dat ani specifickou skupinou metod pro predzpracovani dat. Jedné se
o nastroj, ktery muze vyuzit i vyse zminéné optimalizované metody. V imple-
mentac¢ni ¢asti detailnéji popisuji zptsob vlozeni libovolnych metod do mého
konceptu.

3.1 Technologie IPT

Podobnym obecnym fesenim pro optimalizace procesu predzpracovani dat
se zabyval Miroslav Cepek. Vytvofil ndvrh konceptu pojmenovany IPT (In-
ductive Preprocessing Technology) [7] a zabyvé se v ném hledédnim optimélniho
poradi metod a nastaveni téchto metod pro co nejlepsi dosazenou klasifikaci.

Hlavni myslenka technologie IPT je v jejim indukénim pojeti. Zpocatku
model neméa zadné informace o datech. Béhem uceni algoritmus zkouma vy-
znam dat a postupné zdokonaluje strukturu modelu. Algoritmus tedy zacind
s nahodnou sekvenci metod pro predzpracovani dat a postupné pomoci pri-
davani, odebirani a modifikovani téchto metod skladd optimélni potadi pro
predzpracovani. Algoritmus hledd nejjednodussi sekvenci metod, kterd do-
sahne nejlepsi presnosti pouzitého klasifikatoru. IPT se skladd ze tri casti.
Hledani sekvence metod, optimalizace parametru a klasifikatoru. V nésledu-
jicich sekcich popisi zakladni prvky algoritmu IPT s dodanymi odliSnostmi
oproti mému feseni.

3.1.1 Sekvence metod pro predzpracovani dat

Tato ¢ast algoritmu konstruuje sekvenci metod predzpracovani dat, které
se v daném poradi pouziji na vstupni dataset. Rozlisuje dva typy metod. Lo-
kalni metody jsou takové, které lze aplikovat pouze na jeden atribut v data-
setu. Globalni metody lze naopak aplikovat pouze na cely dataset. Vysledkem
vypoctu je poté jedna sekvence globalnich metod a sekvence lokalnich metod
pro kazdy atribut v datasetu. Pii pouziti téchto sekvenci na datasety jsou
vzdy nejprve aplikovany vsechny lokdlni metody a poté globalni metody.

Uspésnost dané sekvence je vyjadfena hodnotou fitness. Ta je spoctena
jako presnost klasifikace modelu na testovacich datech a tento zptusob pouzi-
vam i v mém TeSeni pro geneticky algoritmus, viz. sekce 4.5. Algoritmus IPT
jesté pridava modifikaci fitness, kterd hodnotu penalizuje za pocet pouzitych
metod v sekvenci. Jelikoz je mym cilem nalézt plan pro co nejlepsi klasifikaci
a neni kladen duraz na slozitost tohoto planu, tuto modifikaci nepouzivam.
Predpoklddam, ze bude pouzit vzdy relativné maly konstantni pocet metod a
neni nutné vyzadovat co nejjednodussi vysledny plan na tkor jeho presnosti.

Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnozinu se provadi ndhodné pro
kazdy vypocet fitness. Bylo ovéreno, ze pouziti jednoho déleni na cely IPT
algoritmus zpusobi preuceni dané sekvence. Déleni téchto dat je vSak casové
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velmi narocné, zejména pro velké datasety. Ve svém Teseni jsem zvolil kom-
promis a vyuzivim konstantni pocet trénovacich a testovacich mnozin, vice
v sekci 4.5.4 ostrovni model.

Experimenty a vysledky techniky IPT ukézaly, ze v priméru na rtznych
typech datasetl nejlepsi reseni hleda geneticky algoritmus. Testovani probéhlo
s Tadou ruznych technik jako je algoritmus simulovaného zihani, ndhodné pro-
hledavani a dalsi. Diky tomuto zdvéru jsem pouzil geneticky algoritmus ve
svém Teseni a zabyval jsem se zejména jeho rozsitenim o pokrocilejsi techniky
vyuzitelnymi v ramci této lohy.

3.1.2 Optimalizace parametra

Nalezeni optimdalnich parametrii metod spociva v prohledavani prostoru
realnych ¢isel, prirozenych c¢isel a nominalnich hodnot. Experimenty ovérily,
Ze nastaveni parametri metod a poradi téchto metod nejsou zcela nezavislé
faze a nelze je tedy plné separovat. Algoritmus IPT fesi tyto problémy dvéma
ruznymi optimaliza¢nimi technikami tak, ze prvni technikou nalezne sekvenci
metod, druhou technikou optimalizuje parametry téchto metod a poté vypocte
fitness této celé sekvence. Experimenty a vysledky techniky IPT ukazaly, ze
v pruméru na riznych typech dataseti nejlepsi feseni hleda algoritmus di-
ferencidlni evoluce [28]. Testovani probéhlo s fadou ruznych technik jako je
simulované zihani a ndhodné prohledavani. V mém feSeni nepouzivam dvé
odlisné optimaliza¢ni metody, ale na oba problémy vyuzivam genetického al-
goritmu se dvéma bindrnimi fetézci. Vice v sekci 4.5.1 kddovani jedince.
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KAPITOLA

Koncept vlastniho reseni

V nésledujici kapitole predstavim muj navrh algoritmu pro optimalizaci
predzpracovani dat DPO (Data Preprocessing Optimizer), ktery pro libovolny
numericky dataset a zvoleny klasifikator nalezne optiméalni plan pro predzpra-
covani dat. Koncept se zaméiuje na optimalizaci pouze pro klasifika¢ni tlohy.
Nejprve definuji obecnou strukturu algoritmu, jeho vstupy, vystupy a zakladni
myslenku vypoctu. Poté se detailnéji zaméifim na jednotlivé ¢asti algoritmu.
Popisi fazi pripravy dat a déleni dat. Nasledné detailné rozeberu ¢asti mého
genetického algoritmu.

4.1 Vstupy

Vstupem do algoritmu je dataset, ktery chci predzpracovat, klasifika-
tor, pro ktery chci predzpracovani dat optimalizovat, a seznam metod pro
predzpracovani dat, které jsou dostupné a mohu je pro transformaci dat pou-
7it.

Dataset
Vstupni datovou sadu nebo-li dataset definuji jako dvojici (I, @), kde I je
mnozina instanci o velikosti |I| a @ je vektor atributi o délce |@|. Kazda in-

4

stance x je definovana jako vektor hodnot vSech atributu, tedy x = (z1, x2, ..., Z|3| ).

Posledni atribut (atribut|z ) nazvu tiida. Toto je cilovy atribut, ktery chci pre-
dikovat.

Tabulka 4.1: Obecny format vstupniho datasetu zapsaného datovou matici

atributy | atributy | ... | atributiz_, | trida
instancey 1,1 T1,2 1 |d—1 Z1,a|
nstances 2.1 2,2 g |@|—1 L2,
instance|y| T\, 21,2 L|1),|al—1 L|1),|a]

19



4. KONCEPT VLASTNIHO RESEN{

Pro navrzeny algoritmus je nutné, aby vsechny hodnoty x byly Ciselné,
tedy musi se jednat o numericky dataset. Existuje vSak rada technik a metod
predzpracovani dat, které prevadi nominalni hodnoty na numerické. Koncept
tak lze rozsirit na libovolny dataset, ktery lze transformovat do vySe popsaného
forméatu.

Klasifikator

Vstupnim klasifikdtorem je algoritmus strojového uceni, pro ktery chci
predzpracovani dat optimalizovat. Jedna se o model, ktery je schopen se naucit
na danych datech a poté klasifikovat data nové prichozi. Klasifikaci myslim
predikci hodnoty atributu tifida pro libovolnou vstupni instanci.

Seznam metod

Seznamem metod rozumim mnozinu M algoritmt my, ma, ..., m ), které
né&jakym zptisobem transformuji data. Chovani téchto algoritmu je mozné blize
specifikovat nastavenim nékolika parametrua. Jedna se tedy o libovolné algo-
ritmy vyhovujici nésledujicimu schematu:

transformace
dataset —>| datasetu —> dataset’
metoda Mj

A

parametry Pj

Obrazek 4.1: Obecné schema metody pro predzpracovani dat

Jako priklad uvazujme metodu diskretizace popsanou v kapitole teoretické
pozadi. Tato metoda provadi transformaci takovou, ze atributy s numerickymi
hodnotami prevadi na nomindlni hodnoty. Parametry této metody muze byt
naptiklad moéd, ktery urcuje, zda se ma provést diskretizace na zdkladé frek-
vence ¢i poctu bini, déle ¢islo urcujici presny pocet bint apod.

Metody nemusi transformovat cely dataset, ale i libovolnou podmnozinu
atributi. Proto pro kazdou metodu, kterd umoznuje transformaci pouze c¢asti
datasetu, uvazuji specialni parametr, ktery definuje, jakou podmnozinu me-
toda predzpracuje.

4.2 Vystupy

Plan

Hlavnim vystupem algoritmu je plan pro predzpracovani dat. Planem ro-
zumim posloupnost metod pro predzpracovani dat a popis jejich parametri.
Formalné plan

Plan = ((mq, Pr), (ma, Ps), ..., (my, Py))
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definuji jako usporadanou k-tici dvojic (m;, P;), kde m; je libovolnd metoda
pro predzpracovani dat a P; je mnozina parametru, urcujici chovani metody
m; a plati, ze ¢ < k, kde k je pocet metod pouzitych v daném planu.

Trénovaci dataset
Vedlejsim produktem algoritmu je predzpracovana datova sada vhodnd

k nauceni vstupniho klasifikatoru tak, aby dosahoval co nejvétsi tispésnosti
klasifikace.

4.3 Vypocet

Algoritmus se skldda ze dvou hlavnich ¢asti. Prvni ¢ast je priprava dat,
kterd se zabyva rozdélenim vstupniho datasetu na trénovaci a testovaci mno-
ziny potrebné pro uceni a ovérovani uspésnosti modelu. Druhou ¢éasti je gene-
ticky algoritmus, coz je hlavni vypocetni nastroj pro provedeni optimalizace.
Zakladni myslenka je tedy takové, ze probiha evolu¢ni cyklus nad mnozinou
moznych Teseni, ve kterém se riznymi technikami snazim tato feseni vylepsit.
Jednotliva TeSeni jsou na konci cyklu vzdy ohodnocena fitness funkei. Hod-
nota fitness odpovida procentualni tuspésnosti klasifikace testovacich dat po-
moci modelu nauceném na datech trénovacich. Cyklus bézi dokud neni splnéna
ukoncovaci podminka. Vysledkem je vraceni nejlepsiho nalezeného fesSeni.

vstupy

klasifikator dataset seznam metod

L P

ptiprava dat
kapitola 4.4

trénovaci dataset 1 | testovaci dataset 1

trénovaci dataset 2 | testovaci dataset 2

trénovaci dataset / | testovaci dataset /

\ 4

geneticky algoritmus
kapitola 4.5

pfedzpracovany
trénovaci dataset

Obrazek 4.2: Obecné schema algoritmu DPO
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4.4 Priprava dat

Pred zahdjenim vypoctu je treba surova data pro vypocet pripravit. Prvni
technika je redukce dat, kterd je nezbytna pro velké datasety, aby je bylo
mozné strojové zpracovat v rozumném case. Druhou technikou je rozdéleni
dat na trénovaci a testovaci mnoziny, které budou slouzit k nauceni a ovéreni
zvoleného klasifikatoru.

4.4.1 Reprezentativni redukce

Cilem redukce dat je co nejvétsi zmenseni datové mnoziny pii zachovani
co nejvetsi reprezentativnosti k pivodnim datim. Jinymi slovy cilem je, aby
prediktivni model nauceny na této zmensené mnoziné dat byl stejné tspésny
jako hypoteticky model nauceny na ptvodnich surovych datech.

Hlavnim divodem, pro¢ data redukovat, je zejména ¢asova narocnost vy-
poc¢tu. Predpokladam, ze surovd data mohou mit obrovskou velikost (tisice
instanci) a kazdd operace pro precteni téchto dat je pro evolucni techniky
prilis casové naroc¢na.

Pro ovéreni toho, zda je vybrand mnozina dat dostate¢né reprezentativnim
vzorkem, pouzivam statisticky test Kolmogoroviv-Smirnovuv (K-S). Algorit-
mus pro nalezeni této mnoziny je zobrazen v nasledujicim schematu.

Q
\ 4
— dataset
v E
nahodny vybér :
¢ pocatec€nich !
instanci '

l v

nahodny vybér
¢ novych instanci

vybérovy dataset [ €———

|

> mnohadimenzionalni
K-S test

test
nelspésny

test
Uspésny

reprezentativni
vybérovy dataset

Obrazek 4.3: Schema algoritmu pro vytvoreni reprezentativniho vzorku dat

22
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Na vstupu je puvodni surovy dataset o poctu instanci |I|. Z tohoto datasetu
nédhodné vyberu c instanci a vytvorim tak vybérovy dataset, pro ktery plati, ze
¢ < |I]. Nésledné spustim multidimenziondlni Kolmogoroviv-Smirnoviv test
mezi puvodnim datasetem a nové vytvorenym vybérovym datasetem. Pokud je
test uspésny, vybérovy dataset je reprezentativnim vzorkem puvodnich dat a
je tedy mozné ho pouzit pro uceni a testovani modelu. Pokud je test neispésny,
vyberu ndhodné ¢’ dalsich (jeSté nevybranych) instanci z pivodniho datasetu
a pridam je k vybérovému datasetu. Nasledné znovu ovéiim reprezentativnost
K-S testem. Tento cyklus opakuji, dokud neni K-S test uspésny. Cyklus se vzdy
zastavi, protoze po kone¢ném poctu iteraci se pivodni dataset bude rovnat
vybérovému datasetu a tedy K-S test musi z definice uspét, nebot dataset je
sam k sobé reprezentativnim vzorkem.

Multidimenzionalni Kolmogoroviv-Smirnoviv test provadim formou jed-
noduchych K-S testid pouzitych na jednotlivé atributy obou datasetd. Pro
kazdy atribut tedy vytvorim vektor hodnot z prvniho datasetu a vektor hod-
not z druhého datasetu. Na téchto dvou vektorech poté ovéruji, zda maji stejné
pravdépodobnostni rozdéleni viz. sekce 2.2.7 K-S test. Pro tispéch multidimen-
zionalniho K-S testu je tfeba, aby tspésné skoncily jednoduché K-S testy pro
vsechny atributy.

4.4.2 Rozdéleni na trénovaci a testovaci mnozinu

Dtlezitou soucasti pripravy dat je jejich rozdéleni na trénovaci a testovaci
mnozinu. Aby bylo u¢eni modelu pro klasifikaci korektni a zmérena tspésnost
klasifikace nebyla zkreslend, je nutné model ucit a nasledné testovat na dvou
ruznych mnozinach dat. Zaroven je nutné, aby obé mnoziny byly reprezenta-
tivnim vzorkem puvodnich dat.

K rozdéleni dat pouzivim techniku redukce z predeslé c¢asti. Pomoci této
techniky vyberu reprezentativni vzorek puvodnich dat a tuto mnozinu nazvu
trénovacim datasetem. Poté ze zbylych puvodnich dat vyberu tou samou tech-
nikou reprezentativni vzorek a nazvu ho testovaci dataset. Zde muze nastat
problém nedostatku dat, tedy ze pro testovaci dataset nezbudou data, aby byl
splnén multidimenzionalni K-S test. V tom pripadné data dopliuji z trénovaci
mnoziny dokud neni K-S test splnén. Pro tento pripad sice mirné zkresluji
meéreni vysledné tspésnosti modelu, ale toto doplnéni mi umoznuje pouzit al-
goritmus i na mensich datasetech. Pro zpresnéni vypoctu tispésnosti modelu
pouzivam vice trénovacich a testovacich mnozin, vice v sekci 4.5.4 ostrovni
model.

4.5 Geneticky algoritmus

Hlavni technikou pro samotnou optimalizaci je v mém Tfeseni geneticky
algoritmus. Pomoci této evolucni techniky mohu vyresit dva zakladni problémy
pro nalezeni planu predzpracovani dat. Zaprvé to je nalezeni sekvence metod,
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které se na data pouziji v daném poradi, a zadruhé nalezeni hodnot parametri
pro kazdou metodu. V nésledujicich ¢astech podrobné popisi koncept mého
genetického algoritmu, kédovani reseni, operatory a dalsi pokrocilé techniky
pouzité pro zefektivnéni celého vypoctu.

4.5.1 Jedinec

Jedincem v mém genetickém algoritmu popisuji pravé jedno feseni dané
ulohy, ¢ili tento jedinec popisuje pravé jeden plan predzpracovani dat. Tento
plén je v jedinci zakédovan pomoci dvou bindrnich vektoru (genotypt). Timto
rozdélenim na dva genotypy, oproti jednomu jako ma klasicky geneticky algo-
ritmus, tématicky rozlisuji dva vyse zminéné problémy, tedy hledani sekvence
metod a hledani parametri metod. Diky tomu mohu navrhnout rizné opera-
tory pro oba vektory. Kédovani mych binarnich vektori popisuje nasledujici
schema:

genotyp |
pofadi | P1 W1 p2 w2 5 Pimi Wim|
M ao | | | | | | | |
pocet bith | 71 W | W i [ W |
genotyp T
parametrd P4 P2 ] ] Pimi
podet bitéi | | foeeee | |
|P1| |P2| |P|M||

Obrazek 4.4: Kodovani genotypu jedince pro GA

Genotyp poradi obsahuje bity p1, pz, ...pa|, kde | M| je pocet uvazovanych
metod pro predzpracovani dat, tedy velikost seznamu metod na vstupu algo-
ritmu DPO. Tyto bity nazyvam bity pfitomnosti dané metody. Pokud je bit p;
nastaven na 1, pak je metoda m; pouzita ve vysledném planu. Naopak pokud
je bit p; nastaven na 0, metoda m; neni pouzita ve vysledném planu.

Za kazdym bitem pritomnosti metody p; vzdy nasleduje W bitd urcujicich
vahu metody w;. Hodnota w; je pfirozené ¢islo udavajici prioritu dané metody
a tedy definuje poradi vSech metod. Ve vysledném dekédovaném planu poté
plati, ze pro kazdou dvojici metod m, a mjp s vAhami w, a wp, kde wy > wp,
se metoda m, provede pred metodou m;. Pokud nastane rovnost vah, je po-
radi metod zvoleno libovolné. Tento pripad lze eliminovat zvolenim dostatecné
velkého poctu biti W. V mém fesSeni pouzivam W o velikosti loga| M| biti.

Genotyp parametrit se skladd z [ Py |+|P2|+...+|Ppy | biti, kde | P;| je pocet
bitl, které si vyhrazuje metoda m; pro zakdédovani své mnoziny parametru
P;. Metody, které nevyzaduji zadné nastavitelné parametry, maji mnozinu P
rovnou prazdné mnoziné a tedy |P| = 0.
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4.5. Geneticky algoritmus

Vyuzivam binarni geneticky algoritmus, tedy feseni je kédovano binarnim
Fetézcem a ne Fetézcem realnych ¢isel. Zvolil jsem tento zpisob zejména proto,
ze parametry metod casto urcuji pouze urcité médy chovani dané metody
a k jejich kédovani tedy stac¢i maly pocet biti.

4.5.2 Oprava jedince

Prestoze se jedna o univerzalni koncept pro libovolny numericky dataset
a libovolné metody predzpracovani dat, je nezbytné pro urcité pripady omezit
¢i upfesnit formu hledaného planu. Napriklad pro urc¢ité datasety je néjaky
mod dané metody nepripustny, ¢i vyzadujeme, aby se uréita metoda vykonala
pred jinou metodou. Tyto nedostatky se v klasickém GA tesi opravnou funkei.
V mém pripadé vyuzivim techniky genotypové masky s vychozim jedincem.

vychozi jedinec je jedinec, jehoz nékteré bity v genotypech jsou inicializo-
vany na predem zvolené hodnoty, které je nezadouci ménit. Ostatni bity
je mozné zvolit nahodné.

genotypova maska je bindrni fetézec, ktery je pred vypoctem inicializovan
a béhem vypoctu se jiz neméni. Obsahuje informaci o tom, které bity je
mozné ménit ndhodnymi operdtory (pocatecni inicializace a mutace) a
pro které je zména zakazana. Bity, které je zakdzané ménit v prabéhu
GA jsou nastaveny na 1, ostatni na 0.

Pri pocatecni inicializaci jsou genotypy jedince nastaveny podle genotypt
vychoziho jedince. Poté je spusténa ndhodné inicializace, ktera pro kazdy bit
v genotypech jedince urc¢i jeho hodnotu. Toto se vSak neprovede pro bity, které
jsou zamceny genotypovou maskou.

Operator mutace se pri zméné bitt diva na genotypovou masku a zménu
bitu provede pouze pokud je dany bit v masce odemcen, tedy nastaven na 0.

Vyrchozi jedinec a genotypova maska jsou sestaveny podle analyzy dat pred
zahdjenim vypoc¢tu GA a neni tedy tieba, aby oprava genotypu znovu analyzo-
vala, zda nalezené reseni je validni. Tato technika zajistuje efektivni zrychleni
vypoctu oproti klasické opravné funkei, kterda by musela znovu analyzovat cely
genotyp.

4.5.3 Vypocet fitness

Pro spravny vypocet hodnoty fitness je nutné presné definovat cilové fesent,
kterého chci dosdhnout. V tomto pripadné chei nalézt takové feseni (plan), po-
moci néhoz model nauceny na predzpracovanych trénovacich datech dosdhne
co nejvyssi presnosti klasifikace na predzpracovanych testovacich datech. Tedy
hodnotu fitness mohu primo vyjadrit jako ispésnost klasifikace tohoto modelu
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v

jedinec

genotyp l

| poradi ) L, :

: dekodovani : i , ,
pouzitych metod : trénovaci dataset testovaci dataset
dekddovani vah ' '

jednotlivych metod| —> . predzpracovani dat

genotyp l V V

1 parametrd i o

' dekddovani ' pfedzpracovany pfedzpracovany

: parametri metod ; trénovaci dataset testovaci dataset

prirazeni nauceni modelu —>  klasifikovani
parametr(
metodam T
model
sefazeni metod (klasifikator)
dle vahy
l \ 2

vytvofeni k-tice ) predzpracovaci

dvojic (m,P) plan fitness

Obrazek 4.5: Schema vypoctu fitness pro jednoho jedince

na testovacich datech. Timto zptisobem vypoctu je predzpracovani dat opti-
malizovano pro konkrétni zvoleny klasifikdtor. Prubéh vypoctu hodnoty fitness
vcetné dekddovani a sestaveni planu vyjadiuje schema 4.5.

Na vstupu je jedinec obsahujici dva genotypy. Z genotypu poradi dekéduji
pouzité metody a k nim jejich vahy, z genotypu parametri dekdéduji para-
metry jednotlivych metod a ty nasledné k danym metoddm pritadim. Me-
tody sefadim dle vahy a vytvorim k-tici dvojic (m, P), kterd definuje plan pro
predzpracovani dat.

Nésledné tento plan pouziji na transformaci trénovaciho a testovaciho da-
tasetu, které jsou pfirazeny k jedinci, jehoz fitness nyni poéitam (vice o pfi-
fazeni dataseti v nésledujici sekci). Na predzpracovaném trénovacim data-
setu nauc¢im klasifikator pro predikci cilového atributu tiida. Uceni klasifika-
toru je zavislé na konkrétnim typu modelu (rozhodovaci strom, Naivni Bayes,
neuronova sit apod.). Pomoci tohoto klasifikdtoru predikuji atribut tfida pro
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vSechny instance z testovaciho datasetu. Hodnota fitness je poté vypoctena
jako

Tcorrect

all

* 100

fitness =

kde Tiorrect je pocet tispésné klasifikovanych instanci z testovaciho datasetu a
Tau je pocet vSech instanci v testovacim datasetu. Vysledna hodnota fitness
je procentudlni vyjadreni klasifika¢ni ispésnosti z intervalu (0, 100).

4.5.4 Ostrovni model

Dtilezité opatieni, které je u genetického algoritmu tieba zajistit, je to, aby
jedinci v populaci neuvizli v lokalnim optimu. Pro zajisténi diverzity pouzivam
techniku ostrovniho modelu.

Tato technika mi kromé diverzity umoznuje i velice dobre zamezit vysoké
zévislosti vypoctu na vybranych trénovacich a testovacich mnozindch dat. Bo-
huzel jednim z problému techniky redukovani dat zminéné vyse je pritomnost
ndhody pfi vybéru instanci. I pfes Kolmogoroviv-Smirnoviiv test se miize
stat, ze vybrané mnoziny nebudou rozlozenim zcela odpovidat origindlnim
datim, pripadné v nich bude pomérné zastoupeni trid mirné zdeformované.
Pro snizeni tohoto rizika problém distribuuji do nékolika nezavislych skupin.

Mam geneticky algoritmus a v ném [ ostrovi. Kazdy ostrov ma vlastni
populaci jedinct a zaroven ma prirazenou vlastni trénovaci a testovaci mnozinu
dat. Jedinci na daném ostrové pristupuji pri vypoctu fitness pravé k témto
prifazenym datasetim. Pri vybéru nejlepsiho jedince z celé generace vSak jeho
uspésnost testuji na vSech vytvorenych datasetech (za kazdy ostrov jeden, tedy
celkem [). Timto snizuji riziko vzniklé z reprezentativni redukce dat. Vice o
vybéru a testovani nejlepsich jedinci v sekci 4.5.8 selekce.

Jelikoz jedinci na rtznych ostrovech se diky vybranym datasetim vyvijeji
lehce odlisné, je vhodné jejich informaci transportovat mezi jedince na jinych
ostrovech. Pro prenos jedinct vyuzivam techniku migrace. V kazdém generac-
nim cyklu pomoci turnajové selekce vyberu ¢ jedinct z ostrova ¢ a prenesu je
na ostrov ¢ + 1. Z posledniho ostrova jedinci migruji na prvni ostrov. Timto
migra¢nim cyklem dédvam dulezitou znalost k dispozici vSem jedincim v GA.
Pfesnou hodnotu migrace ¢t odhaduji v experimentalni ¢asti.

4.5.5 Proménlivé pravdépodobnosti operatoru

K zajisténi dostatecné diverzity a zamezeni uvaznuti populace v lokalnim
optimu pouzivam techniku inspirovanou simulovanym zihanim [29]. Pravdépo-
dobnosti operatoru krizeni a mutace jsou zavislé na dobé nezlepsSeni nejlepsiho
nalezeného jedince. Pokud se po g generacich neaktualizuje nejlepsi nalezeny
jedinec, jsou pravdépodobnosti operatort kiizeni a mutace upraveny tak, ze
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PC:PC(]‘F%(OJ_ cO)
P, = mO"‘%(ﬁ_PmO)

kde P,y a Py jsou pocateéni pravdépodobnosti operatoru krizeni a mutace,
Jmaz j€ konstanta urcujici pocet generaci nez dojde k tpravé pravdépodob-
nosti a o a [ jsou zvolend redlna ¢isla z intervalu (0,1), pro kterd plati, ze
Py < aa Py < B. Tato ¢isla urcuji rychlost a presnost pri uniknuti z lo-
kalniho optima. Velké a a 3 zajisti rychlé a daleké prohledavani i vzdalenych
feseni s rizikem ztraty jiz nalezenych vhodnych casti genotypu. Nizké hod-
noty naopak nasméruji hledani do blizkého okoli soucasnych feseni bez rizika
zdeformovani populace.

4.5.6 Krizeni

Operator krizeni je hlavnim dopravcem jiz objevené informace v populaci
a pro ruzné typy kodovani je vhodny jiny zptusob krizeni. Diky tomu, ze miij
jedinec se sklada ze dvou ruaznych genotypu, je mozné provést na kazdém z
nich odlisny zptusob kiizeni. Porovnanim riznych druht kiiZzeni se vénuji déle
v experimentalni ¢asti.

4.5.7 Mutace se simulovanym zihanim

Operator mutace v zdkladu prohledava prostor blizkych resenif nahodné, ale
technika, ktera je inspirovana simulovanym zihanim, zavadi pravdépodobnost,
se kterou jsem ochoten ptijmout i horsi feseni [29]. Tato pravdépodobnost se
v zévislosti na ¢ase zmensuje a tedy prijimam méné a méné horsich reseni.

Mam radu teplot T', pro kterou plati

Ty = bngt
g

kde Ty je pocatecni zvolend teplota a t, je ¢as reprezentovany jako cislo ak-

tualni generace. Dile mam dvé hodnoty fitness f, a f,, pro origindlniho a

zmutovaného jedince. Pokud f, < fp,, pak ptivodniho jedince nahradim zmu-

tovanym jedincem. Naopak pokud f, > f,, pak pivodniho jedince nahradim

zmutovanym jedincem s pravdépodobnosti P,, ktera se spocte

_ Fm—Fp
_ Ty
P. =€ g

Pomoci této techniky tedy postupné v ¢ase prechazim z dalekého prohleda-
vani prostoru potencialnich resenich k blizkému zdokonalovani jiz tspésnych
feSeni pro nalezeni skute¢ného optima.
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4.5. Geneticky algoritmus

4.5.8 Selekce

Pro vybér jedincii do dalsi populace vyuzivim turnajovou selekci. Tato
technika umoznuje podporit distribuci a zamezit uvaznuti v lokalnim optimu.
Presna hodnota velikosti turnaje je uréena v experimentalni ¢asti.

Pri aktualizaci nejlepsiho nalezeného jedince provadim dvé faze vybéru.
Nejprve ze vsech ostrovi ziskam nejlepsiho jedince a vytvorim tak skupinu
[ jedinct. Pro tyto jedince nasledné vypoctu prumérnou fitness na vsech da-
tasetech ze vSech ostrovii. Pro primérnou fitness jedince I; tedy plati, ze

Sy folD)
l

)

kde f, je fitness funkce pro ostrov x a [ je pocet ostrovi. Timto vyrazné
redukuji riziko zkresleni vysledku zptsobené potencionalné zdeformovanym
vybérem datasett.
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KAPITOLA 5

Implementace algoritmu

Algoritmus implementuji formou jednoduché desktopové aplikace napsané
v jazyce Java. Pro néstroje na vytézovani znalosti z dat vyuzivam knihovnu
Weka, kterd implementuje mnoho technik pro predzpracovani dat, uceni mo-
delt i vyhodnoceni samotné klasifikaci. V nasledujicich sekcich uvedu hlavni
diavody pouziti téchto technologii a dale ¢tendre seznamim s uzivatelskym
rozhranim aplikace, prikladem pouziti a detailnéjsim popisem dulezitych tiid
algoritmu, potrebnych pro pripadné rozsiteni aplikace.

Pro otestovani funkénosti a efektivity mého konceptu pro nalezeni planu
predzpracovani dat implementuji omezenou verzi celého obecného algoritmu.
Aplikace na vstupu prijimé pouze data s numerickymi hodnotami a vyu-
7iva nasledujici implementované metody: diskretizace, standardizace, normali-
zace, odstranéni odlehlych hodnot, redukce dimenzionality (PCA), vyvazovani
tiid (SMOTE) a doplnéni chybéjicich hodnot.

5.1 Knihovna Weka

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) [30] je svobodny
software vyvinuty na univerzité Waikato obsahujici soubor nastroji napsanych
v jazyce Java pro vizualizaci, datovou analyzu a prediktivni modelovani.

Tato knihovna obsahuje implementace zakladnich metod predzpracovani
dat jako je diskretizace, normalizace, odstranéni odlehlych hodnot, techniky
redukce dimenzionality jako napriklad PCA a dalsi. Dale obsahuje algoritmy
tvorici modely pro klasifikaci jako jsou K-NN, Naivni Bayes, rozhodovaci
strom, ndhodny les a dalsi. Tyto technologie mi umoznuji snadno vyuzit kva-
litni otestované implementace algoritmu strojového uceni, a proto jsem zvolil
programovaci jazyk Java, diky kterému mohu knihovnu Weka vyuzit.
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5. IMPLEMENTACE ALGORITMU

5.2 Uzivatelské rozhrani

Aplikaci je mozné ovladat jednoduchym uzivatelskym rozhranim, které
uzivatele provede vSemi nezbytnymi kroky pro vytvoreni planu predzpracovani
dat. Rozhrani se skldda ze dvou hlavnich obrazovek. Prvni obrazovka slouzi
k zadani a nastaveni vstupt (obr. 5.1), druhd obrazovka obsahuje informace
o prubéhu vypoctu a moznost ulozeni nalezeného plénu (obr. 5.2).

Pouziti aplikace s popisem jednotlivych prvki je nasledujici:

1. V hlavnim menu vybrat moznost Vytvorit pldn, zobrazi se obrazovka
vstupi.

Optimalizétor predzpracovani dat - DPO %

Bakalafska prace pro FIT CVUT - vytvofil Jan Pancif v roce 2018

1. Vyberte dataset podrobnosti datasetu:

dataset:  glass.csv vybrat soubor pocet atributd: 11
format .csv / .arff pocetinstanci: 214

chybéjici hodnoty:  ano
2. Urcete specialni atributy

atribut tidy: | 10. glass class M nahled nékolika instanci datasetu s hlavickou:

10152101,13.64,4.49.1.1.71
20151761,1389361 83,
30,151618,13.533.55,1.54,72990397.78,0000,10
3. vyberte klasifikator 40,1.51766,13.21,3.69,1.297261057,822,0000,1.0
50,1.51742,13.27,3.62,1.24 73.08,055,807,0000,10
60,1.51596,1279.61,1627297064,807,00026,1.0
klasifikator: | K-NN v k=5 A 7.0151743,133,2.6,1.1473.090588.17,0000,1.0
80,1.51756,13.153.61,1.05,7324057,824,0000,10
9Bt ¢ 90,1.51918,14043.56.1.37.7208,056,830000,10
modelovacf nastroj, pro ktery chcete 100,151755,13.036136,72390.578.4000.11,10

predzpracovani dat optimalizovat

Vytvofit optimalizovany plan

Obrazek 5.1: Nahled obrazovky zadéani vstupua

2. Vybrat datovy soubor (dataset), pro ktery chceme plan sestavit. Datovy
soubor mize byt ve formatu CSV nebo ARFF. V pripadé formatu csv
musi jako prvni radek obsahovat nazvy atributia. VSechny hodnoty dat
musi byt numerické. Po naéteni se v pravé obrazovce zobrazi zakladni
informace o datasetu s ndhledem nékolik instanci.

3. 7Z nactenych nazvua atributl je mozné vybrat dva vyznamné atributy.
Atribut tfida, tedy atribut, ktery chceme predikovat (vychozi nastaveni
je na posledni atribut v datasetu) a atribut ID, ktery identifikuje jed-
notlivé instance a je tfeba ho pri uceni modelu ignorovat, je mozné ho
vynechat.

4. Vybrat klasifikator, pro ktery chceme predzpracovani dat optimalizovat.
Je mozné vybrat z nabidky: K-NN, rozhodovaci strom, Naivni Bayes.

5. Zahajit vypocet stisknutim tlacitka Vytvorit optimalizovany pldn. Zob-
razi se obrazovka vypoctu.
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5.3. Formét planu

Optimalizitor pfedzpracovani dat -

Bakalafska prace pro FIT CVUT - wytvoil Jan Pal

1, 88,06
o
EBTSE e .
e
SET.06
3

8656

0 2 4 6 ] 10 12 1 16 18 0 223

generace
nejlepsi nalezend Gspéinost (fitness) ® wychozi Uspéinost
dataset: cardiotocographic

klasifikator: Decision tree
zdokonaleni: 2.03%

zaznam o vypoctu:

Zastavit vypodet
Zahajeni optimalizace 2018/04/18 18:50:31
= wychozi Uspéinost klasifikace: 87.35784% uloit plan

gen. 2 - UK: 89.20412%
gen. 3 - UK: 89.411766%
gen. 6 - UK: 89.52041%

. ) | Zpét do menu
asa 132 - 11K- 80 5887343

Obrazek 5.2: Nahled obrazovky vypoctu

6. Na obrazovce vypoctu je k dispozici graf prubéhu vypoctu, ktery zna-
zornuje vyvoj hodnoty fitness v zavislosti na generacich GA, a zdznam
pribéhu vypoctu s délkou trvani. Vypocet je mozné predcéasné ukoncit
tlacitkem Zastavit vijpocet. Po dokonceni vypoctu lze tlacitkem wuloZit
pldn nalezeny plan predzpracovani dat ulozit ve formatu XML.

5.3 Format planu

Vystupem aplikace je plan pro predzpracovani dat. Pro snadné strojové
zpracovani a zaroven pro dobrou ditelnost jsem jako vystupni format zvolil
textovy soubor XML. Vygenerovany plan se poté skldda ze dvou zdkladnich
prvki:

Informace o klasifikatoru Jméno klasifikdtoru, pro ktery byl plan optima-
lizovan, s pripadnymi parametry, které upresnuji jeho chovani.

Seznam metod Usporadany seznam metod predzpracovani dat v poradi v
jakém se maji na data pouzit. Ke kazdé metodé mohou byt uvedeny
parametry, které definuji jeji chovani.
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5. IMPLEMENTACE ALGORITMU

Zde je ukazka planu ve formatu XML:

<Classifier name="K-NN">
<k>5</k>
</Classifier>
<PreprocessingMethods>
<Method id="1" name="Discretize">
<binningBy>equal_distance</binningBy>
<bins>30</bins>
<choosenColumns> 3 4 5</choosenColumns>
</Method>
<Method id="2" name="RemoveOutliers">
<choosenColumns> 2 3 4</choosenColumns>
</Method>
</PreprocessingMethods>

Tento plan predzpracovani dat je optimalizovany pro klasifikator K-NN
s k = 5. Popisuje predzpracovani dat takové, Ze se nejprve na atributy 3, 4 a
5 pouzije metoda diskretizace (Discretize) podle vzdalenosti (equal distance)
a poc¢tem bint 30. Poté se na atributy 2, 3 a 4 pouzije metoda odstranéni
odlehlych hodnot (RemoveOutliers). Podrobny popis vSech implementovanych
parametru vsech metod je dostupny ve zdrojovych kédech aplikace nebo v
prilozeném souboru popis_metod.txt

5.4 Sprava metod

V aplikaci je implementovany kompletni obecny koncept algoritmu DPO,
ktery byl cilem této prace, s nékolika metodami predzpracovani dat. Pro zefek-
tivnéni a zvyseni vyuzitelnosti aplikace je vSak nutné rozsirit seznam pouzitych
metod o dalsi druhy algoritmt predzpracovani dat. V této sekci popisi dulezité
tridy mého implementovaného reseni pro pripadné snadné rozsireni aplikace.

5.4.1 trida PrepMethod

Jednda se o abstraktni tfidu pro libovolnou metodu predzpracovani dat.
Veskeré metody pro predzpracovani dat musi implementovat rozhrani této
tridy.

Trida obsahuje dvé nutné proménné, bvLength urcuje délku binarniho
fetézce pro zakédovani parametrti dané metody a weight je vaha metody pro
usporadani metod v seznamu, neni tfeba ménit. Dale je nutné pro kazdou
metodu implementovat nasledujici funkce:

public String getName ()

Funkce vrati unikatni identifikator dané metody predzpracovani dat.
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5.4. Sprava metod

public void setUpFromBV(boolean[] binaryArray)

Funkce obdrzi binarni fetézec o délce bvLength, ktery dekdduje a nastavi tak
hodnoty parametra dané metody.

public void useOnDataset(Dataset inputDataset)

Funkce pouzije metodu predzpracovani dat na predzpracovani datasetu inputDataset.

public List<MyPair> getOptionsList()

Funkce vrati vSechny parametry této metody jako seznam dvojic (ndzev pa-
rametru, hodnota).

public int updateBVLengthForDataset(Dataset dataset)

Pomoci této funkce lze upravit délku binarntho retézce bvLength podle for-
métu vstupnich dat. Napriklad nékteré metody vyzaduji délku fetézce zavislou
na poctu atributi v datasetu apod.

public boolean [] createParameterMaskForDataset(Dataset dataset)
public boolean [] createParameterDefaultForDataset(Dataset dataset)

Funkce vytvori a vrati nastaveni masky resp. vychozi hodnoty genotypu para-
metri podle vstupniho datasetu. Lze pouzit pokud chceme nékteré parametry
zamknout na fixni hodnoty pro urcity typ dat.

5.4.2 trida MethodManager

Trida pro spravu seznamu metod predzpracovani dat. Seznam je reprezen-
tovan proménnou methods a dale trida obsahuje nasledujici funkce:

public void addAllMethods ()

Funkce inicializuje seznam metod priddnim veskerych implementovanych me-
tod pro predzpracovani dat. Zde je tfeba vytvorit instance vsech nové imple-
mentovanych metod.

public void setupMethodsForInstances(Instances instances)

Funkce volané pred zahajenim vypoctu pro zakazani urcitych metod. Zde je
mozné vyradit nékteré metody ze seznamu na zédkladé analyzy vstupnich dat.
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5. IMPLEMENTACE ALGORITMU

5.5 Koédovani parametri metod

Chovani metod lze ovlivnit nastavenim jejich parametri. Tyto parametry
je pro GA nutné zakdédovat do bindrniho retézce. Jeho délka silné ovliviiuje
¢as vypoctu a je tedy tfeba zvolit efektivni zptsob kédovani. Zde jsou pouzité
druhy kédovani pro ¢tyfi rlizné typy parametri, které se u metod nejcastéji
pouzivaji.

mody Chovani metody lze ménit nastavenim tzv. modu, tedy parametr dosa-
huje malého poctu riznych hodnot. Vétsinou se jedna o textovy retézec
pro urceni pouzitého algoritmu. Napriklad u metody diskretizace rozlisu-
jeme mod diskretizace podle velikosti bini ¢i podle frekvence. Pro zako-
dovani tohoto parametru pouzivam log, h bitli, kde h je pocet riznych
hodnot, kterych parametr dosahuje. Kazdému modu je poté pridéleno
unikatni ¢islo z intervalu (0, logah) jako identifikdtor modu.

funkce Chovani metody lze ménit zapnutim ¢i vypnutim urcité funkce algo-
ritmu. Tento parametr kéduji jednim bitem, kde hodnota 1 znaci pouziti
funkce, 0 nepouziti.

¢isla Chovani metody lze ovlivnit ¢iselnou hodnotou ze znamého intervalu
(Rmins Pmaz)- Tento ¢iselny parametr koduji logy (Amaz — hmin) bity jako
¢islo v primém kédu. K dekdédované hodnoté prictu hp,g, pro zisk vy-
sledného c¢isla. Tento princip 1ze pouzit i pro kédovani desetinnych cisel
vydélenim vysledku zvolenou konstantou.

atributy Nékteré metody nevyzaduji transformaci celého datasetu, ale 1ze je
pouzit na libovolnou podmnozinu atributti. Kédovani je formou |a| bitt,
kde |d| je pocet atributi datasetu a i-ty bit urcuje pouziti metody na
i-ty atribut.
Priklad kédovadani:
metoda diskretizace (v knihovné Weka trida weka.filters.unsupervised.attribute. Discretize)
mod: podle velikosti bini / podle frekvence / optimalizovany pocet bini

8 rizné hodnoty => 2 bity pro zakodovdni

¢islo: maximdlni pocet bini, zvoleny interval (1,256)

256 hodnot => logo256 = 8 bitu pro zakddovdni

atributy: indexy atributd pro pouZiti metody

|d| biti pro zakédovdni, kde |d| je pocet atributi datasetu

Celkovd délka bindrniho Tetézce pro zakoédovdani parametri metody diskretizace
je 2+ 8 +|d| bitu.
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KAPITOLA 6

Experimenty a vyhodnoceni

V nésledujicich sekcich se vénuji experimentiim a vyhodnoceni dosazenych
vysledkt na nékolika realnych datovych souborech. Nejprve charakterizuji po-
uzité redlné datasety. Nasledné pomoci nékolika pokust nastavuji hodnoty
parametru genetického algoritmu. Poté mérfim zdokonaleni tispésnosti klasi-
fikace mého Feseni oproti nepredzpracovanym datim. Déle testuji tispéSnost
planu porovnanim rtizné naucenych klasifikatort pomoci programu Rapid Mi-
ner a nasledné porovnavam tspésnost mého feseni s komerénim nastrojem
IBM SPSS Modeler a jeho automatizovanou technikou predzpracovani dat.
V zévéru této kapitoly diskutuji mozna zlepseni mého reseni.

6.1 Pouzité datasety

Pro vyhodnoceni dosazenych vysledkii bylo pouzito 7 redlnych datasett
s riznou datovou strukturou. Charakteristiku jednotlivych dataset popisuje
tabulka Vybrané datasety se vyrazné lisi poCtem atributi, poctem druhu
hodnot klasifika¢ni t¥idy i poc¢tem instanci a zachycuji tak rizné druhy klasifi-
kac¢nich dloh. Vsechny pouzité datasety jsou s podrobnym popisem a zdrojem
k dispozici v priloze.

Tabulka 6.1: charakteristika datasetti pouzitych pro experimenty a vyhodnoceni

dataset instanci | atributt | druht tridy

breast-cancer-wisconsin 699 11 2
cardiotocographic 2126 26 10

ecoli 336 8 8

glass 214 11 7

messidor-features 1150 20 2

sonar 208 61 2

transfusion 748 5 2
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6. EXPERIMENTY A VYHODNOCEN{

Pro experimenty a nésledné ovéreni dosazenych vysledkt jsem pouzil tri
z vyse zminénych datasetl, které nejlépe charakterizuji rtizné druhy klasifi-
kacnich dloh. Nasleduje podrobnéjsi popis téchto vybranych datasett.

dataset transfusion (Blood Transfusion Service Center) [31]

Numericky dataset s mensim poctem atributi (5) a po¢tem instanci je-
vicich se jako stfedni pocet (748). Popisuje tilohu nalezeni klasifikdtoru,
ktery z dostupnych hodnot o darci krve bude predikovat, zda darce da-
roval krev v kvétnu 2007. Jedna se o typicky jednoduchy dataset pro
klasifika¢ni tlohy se dvéma tridami.

Tabulka 6.2: Ukéazka instanci datasetu transfusion

Naposledy | Pocet | Krev (ml) | Poprvé | daroval krev?
2 50 12500 98 1
0 13 3250 28 1
1 12 3000 35 0

dataset cardiotocography (Cardiotocography Data Set) [32]

Numericky dataset s vétSim poctem atributi (26) a poétem instanci
jevicich se jako velky pocet (2126). Popisuje tlohu nalezeni klasifikatoru,
ktery z dostupnych nameérenych hodnot pacienta bude predikovat tiidu
jeho fetalni srdecni frekvence. Jedna se o pokrocilejsi klasifikaéni tilohu
o vice jak dvou tridach.

dataset sonar (Connectionist Bench Sonar Data Set) [33]

Numericky dataset s vétSim poctem atributi (61) a poc¢tem instanci je-
vicich se jako maly pocet (208). Dataset byl upraven tak, aby obsahoval
chybéjici hodnoty. Popisuje tilohu nalezeni klasifikatoru, ktery z namére-
nych hodnot energii ve frekvenc¢nich pasmech bude predikovat, zda byla
nalezena mina ¢i nikoliv. Hodnoty v datasetu jsou jiz normalizovany. Je
nutné vyuzit techniky nahrazeni chybéjicich hodnot.

6.2 Nastaveni parametri GA

Konkrétni hodnoty klicovych parametra v genetickém algoritmu mohou
vyznamné ovlivnit Gspésnost a rychlost vypoctu. V mém implementovaném
feseni je mozno tyto hodnoty ménit v souboru GAConfig.txt.

Nejprve jsem hodnoty odhadl ze zkuSenosti a experimenti v [2I]. Poté
jsem provedl nékolik pokust na datasetech popsanych vyse s vyuzitim riznych
klasifikatori. Z pozorovani jsem poté hodnoty parametri upravil tak, aby
feseni byla co nejuspésnéjsi a zaroven vypocet dobéhl v prijatelném case.

Zde je seznam parametri GA s vysvétlenim jejich funkce a odhadnutou
optiméalni hodnotou pro implementovany algoritmus DPO.
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6.2. Nastaveni parametru GA

pocet generaci generation_ count : Pocet iteraci evolu¢niho cyklu, tedy délka a
presnost vypoctu. Nejlepsi feseni byla nalezena vzdy do 30. gene-
race. Tedy dostacujici hodnota je 30.

pocet ostrovi islands__count : Pocet ostrovi, tedy pocet nezavislych populaci
mezi nimiz migruji jedinci. Optimalni hodnoty jsem nalezl v roz-
sahu 4-6, vétsi hodnoty nemaji v souvislosti s malym poctem gene-
raci smysl. Nizky pocet ostrovii zptusobuje maly pocet testovacich
a trénovacich mnozin a tedy nepfesnost vypoctu.

velikost populace population__size : Pocet jedinci v jedné populaci. Vyssi hodnoty
zpresnuji vypocet, ale vyrazné ho cCasové zpomaluji. Dostacujici
hodnotu jsem odhadl na 80 jedinct.

velikost katastrofy catastrophe__size : Pocet nové inicializovanych jedinci doplnénych
v kazdé generaci. Postacuji nizké hodnoty, jinak se jedna o zby-
tecné zavedeni nahodného prohledavani prostoru. Optimalni hod-
notu jsem odhadl na ptiblizné jednu desetinu populace, tedy 8.

p. mutace mutation_ probability : Pocatecni pravdépodobnost zmény bitu u
operatoru mutace. Pti pouziti rtiznych technik simulovaného zihani
je vhodné zvolit vyssi hodnotu. Nalezend hodnota inspirovana vy-
sledky v [2I] je 0.05 a k ni odhadnuta alfa konstanta 0.2.

p. kiizeni crossover__probability : Pocateéni pravdépodobnost kiizeni dvou
jedincti. PTi pouziti riznych technik simulovaného zihani je vhodné
zvolit vyssi hodnotu. Nalezena hodnota inspirovand vysledky v [21]
je 0.7 a k ni odhadnutéd beta konstanta 0.9

teplota initial__temperature : Po¢atecni teplota pro tpravu pravdépodob-
nosti operatoru v zavislosti na generaci. Pro optimalizaci v tomto
malém poctu generaci se nejlépe jevily hodnoty z rozsahu 4-10.

velikost turnaje tournament_size : Pocet jedincu pouzitych pro vybér turnajovou
selekci. Vhodnou hodnotu jsem nalezl kolem jedné desetiny velikosti
populace, tedy 8.

6.2.1 Pravdépodobnost K-S testu

Dtlezitym parametrem pii pripravé dat je pravdépodobnost s jakou pova-
zuji libovolnou podmnozinu ptuvodnich dat za reprezentativni vzorek téchto
dat. V Kolmogorovovu-Smirnovovu testu jde o urceni pravdépodobnosti s ja-
kou dva nahodné vybéry maji stejné pravdépodobnostni rozdéleni. K-S test
pri reprezentativni redukci tedy zamitne hypotézu, ze dataset A je reprezenta-
tivnim vzorkem datasetu B, pravé kdyz je testem nalezend pravdépodobnost
mensi nez zvolena pravdépodobnost. Z nékolika provedenych pokusi vyplyva,
ze pro dostatecné kvalitni vzorky dat, které nezkresluji ptivodni data, je nutné
zvolit pravdépodobnost alespon 85 %. Nizsi hodnoty zpusobuji velké vykyvy
v uspésnosti klasifikace a model nauceny na takto vybranych mnozinadch mize

39



6. EXPERIMENTY A VYHODNOCEN{

byt preucen. Vyssi pravdépodobnost zpresnuje vypocet, avsak neumoznuje po-
uziti algoritmu na rozsdhlé datasety kvuli casové slozitosti vypoctu.

6.2.2 Volba operatoru krizeni

V mém feseni, kde pouzivam jedince se dvéma genotypy, mohu pro kazdy
z nich pouzit rizny operator kiizeni. V néasledujicim experimentu jsem na
datasetu transfusion vyzkousel nékolik typu kfizeni obou genotypu a sledoval
jsem dvé hlavni kritéria. Zaprvé jaké procentudlni zlepseni klasifikace nalezené
feSeni prinese a zadruhé v kolikaté generaci je toto reseni nalezeno. Zde je
souhrn ziskanych primérnych hodnot z nékolika opakovanich experimentu:

Tabulka 6.3: Porovnani operatoru kiizeni na datasetu transfusion

krizeni G1 | ktrizeni G2 | zlepseni | generace nalezeni
jednobodové | jednobodové 1,5 % 10
uniformni{ | jednobodové 1,5 % 8
jednobodové uniformni 2,5 % 7
uniformni{ uniformni{ 2.2 % 7

Pokusy jsem provedl i s vicebodovym krizenim, které se vsak vysledky
vyrazné nelisilo od jednobodového kiizeni. Ze ziskanych hodnot tedy nejlépe
vyhovuje pouzit jednobodové kiiZeni na genotyp poradi (G1) a uni-
formni kiiZeni na genotyp parametra (G2).

6.3 Dosazené vysledky

Implementovany algoritmus DPO jsem pouzil pro nalezeni planu predzpra-
covani dat pro vsech sedm vyse popsanych dataseti. Ke kazdému datasetu
jsem nalezl tii plany, kde kazdy z nich byl optimalizovany pro jiny klasifika-
tor (5-NN, Naivni Bayes, rozhodovaci strom). Zdokonaleni ptesnosti klasifi-
kace zvoleného klasifikatoru pii pouziti nalezeného planu predzpracovani dat
oproti klasifikdtoru nauceném na puvodnich nezpracovanych datech popisuje
tabulka [6.4

Vysledky ukazaly, ze pro klasifikatory typu K-NN a rozhodovaci strom jsou
data predzpracovand dle planu algoritmu DPO klasifikovana v priméru pres-
néji o 4-5 %. Pro pravdépodobnostni klasifikdtor Naivni Bayes jsou data kla-
sifikovana presnéji v pruméru az o 9 %. Existuji vSak vykyvy v obou smérech.
U dobre strukturovanych a jiz zpracovanych dat dosahuje algoritmus DPO
zdokonaleni kolem 1 %, jako napfiiklad u datasetu breast-cancer-wisconsin.
Naopak u hure strukturovanych nezpracovanych dataseti, jako napriklad car-
diotocographic nebo sonar, dosahuje algoritmus DPO zdokonaleni tispésnosti
klasifikace o vice jak 10 %. VSechny vygenerované plény, rozsirena tabulka
vysledku a grafy demonstrujici pribéhy vypocta jsou k dispozici v priloze.

40



6.4. Ovéreni planu pomoci nastroje Rapid Miner

Tabulka 6.4: Dosazené zdokonaleni tspésnosti klasifikace pro vybrané datasety
(v procentech).

dataset 5-NN | Naivni Bayes | Rozhodovaci strom
breast-cancer-wisconsin | 1,20 2,58 3,67
cardiotocographic | 4,95 12,13 2,03
ecoli | 1,96 3,04 4,70
glass | 8,41 18,69 4,83
messidor-features | 1,52 10,57 5,11
sonar | 7,69 13,94 9,42
transfusion | 6,33 3,11 5,05
pramérné
zdokonaleni 4,58 9,15 4,97

6.4 Ovéreni planu pomoci nastroje Rapid Miner

Pro ovéfeni, zda je nalezeny pldn predzpracovani dat skuteéné optimélni,
pouzivaim néstroje Rapid Miner [34]. Umoznuje nasimulovat rizné scénaie
predzpracovani dat a zmérit spésnost klasifikatoru nauceném na téchto da-
tech. V nasledujicich testech jsem se zamétil pfedevsim na ovéreni vhodnosti
vybranych metod a na poradi, v jakém se na data pouziji. Testy jsem provedl
pouze s plany predzpracovani dat, které bylo mozné kompletné nasimulovat
v programu Rapid Miner.

Vyuzitim faze pripravy dat algoritmu DPO jsem vygeneroval pro zvolené
datasety jejich trénovaci a testovaci mnoziny (jedna se o reprezentativni vzorky
ovérené K-S testem). V programu Rapid Miner jsem sestavil schema pro na-
uceni zvoleného klasifikdtoru na trénovaci mnoziné dat a ovéreni tspésnosti
klasifikace tohoto klasifikdtoru na testovaci mnoziné dat.

Obé datové mnoziny jsem predzpracoval podle nalezeného planu piredzpra-
covani dat, tedy jsem sestavil sekvenci metod predzpracovani dat a nastavil
jejich parametry dle vystupu algoritmu DPO. Néasledné jsem vytvoril nékolik
alternativ planu pro predzpracovani dat zaménou poradi jednotlivych metod
¢i vymeénou nékteré metody za jinou.

Vysledky namérené tspésnosti klasifikace s pouzitim planu DPO a dvéma
nejlep$imi nalezenymi alternativami popisuji tabulky az Overil jsem,
ze namérend uspésnost klasifikace se shoduje s vystupem algoritmu DPO a
vSechny nalezené alternativy maji stejnou ¢i horsi tspésnost klasifikace. Al-
goritmus DPO tedy generuje vhodny plan predzpracovani dat, ktery skute¢né
zdokonaluje tispésnost klasifikace zvoleného klasifikatoru.
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Tabulka 6.5: Uspésnost klasifikitoru Naivni Bayes pro dataset sonar dle postupi
predzpracovani dat (v procentech).

. .. uspésnost
postup predzpracovani dat Klasifikace
1. normalizace
plan DPO | 2. diskretizace 85,57
3. odstranéni odlehlych hodnot
. 1. standardizace
alternativa 1 9. diskretizace 83,65
alternativa, 2 1. 0€15trar'1en1 odlehlych hodnot 85.50
2. diskretizace

Tabulka 6.6: Uspésnost klasifikdtoru Naivni Bayes pro dataset transfusion dle
postupt piedzpracovani dat (v procentech).

o . . uspésnost
postup predzpracovani dat Klasifikace
plan DPO ; ;tgrfardlzace 79,50
. 1. PCA
alternativa 1 9 standardizace 78,40
alternativa 2 ; ;()Crfahzace 79,33

Tabulka 6.7: Uspésnost klasifikdtoru 5-NN pro dataset transfusion dle postupt
predzpracovani dat (v procentech).

o . . uspésnost
postup predzpracovani dat Klasifikace
3 1. standardizace
plin DPO 2. odstranéni odlehlych hodnot 81,00
alternativa 1 1. odstraner‘n odlehlych hodnot 80,87
2. standardizace
alternativa 2 1. odstragenl odlehlych hodnot 78,20
2. normalizace

6.5 Porovnani s nastrojem IBM SPSS Modeler

Pro zjisténi uspésnosti mého feseni oproti jinym dostupnym néstrojum
jsem zvolil porovnani s komerénim néstrojem IBM SPSS Modeler [22], ktery
obsahuje funkcionalitu automatického predzpracovani dat. Timto néstrojem
jsem predzpracoval trénovaci a testovaci data a nasledné zméril tspésnost
klasifikace pro dané klasifikatory.
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Tabulka 6.8: Uspésnost klasifikdtoru rozhodovaci strom pro dataset transfusion
dle postupt pfedzpracovani dat (v procentech).

. .. uspésnost
postup predzpracovani dat Klasifikace
plan DPO | 1. odstranéni odlehlych hodnot 82,00
alternativa 1 1. odstraner‘n odlehlych hodnot 82,00
2. standardizace
alternativa 2 | 1. diskretizace 79,60

Tabulka 6.9: Uspésnost klasifikitoru 5-NN pro dataset cardiotocographic dle
postupt predzpracovani dat (v procentech).

« . . uspésnost
postup predzpracovani dat Klasifikace
, 1. normalizace
plan DPO 2. diskretizace 79,20
alternativa 1 | 1. standardizace 79,04
1. li
alternativa 2 9 ggfa trace 66,00

Uspésnost mého FeSeni oproti ndstroji IBM SPSS Modeler je zobrazena
v tabulce Rozdil UK udavé, o kolik procent je tispésnost klasifikace mo-
delu nauc¢eném na datech predzpracovanych podle algoritmu DPO vétsi, nez
uspésnost klasifikace modelu nauceném na datech predzpracovanych néstro-
jem IBM SPSS Modeler. Ve vsech testech dosahl algoritmus DPO lepsich

vysledk.

Tabulka 6.10: Porovnani uspésnosti klasifikace s pouzitim algoritmu DPO oproti
pouziti nastroje IBM SPSS Modeler (v procentech).

dataset klasifikator | rozdil UK
transfusion Naivni Bayes 2,5
transfusion | rozhodovaci strom 2,3
transfusion 5-NN 2,2
cardiotocographic Naivni Bayes 12,6
cardiotocographic | rozhodovaci strom 2,2
cardiotocographic 5-NN 0,1
sonar Naivni Bayes 8,3

sonar | rozhodovaci strom 2,9

sonar 5-NN 0,8
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6.6 Diskuze

V této casti komentuji zkusenosti ziskané pii tvorbé této prace. Nejprve
uvadim mozné vyuziti konceptu v praxi, dale popisuji moznost rozsiteni algo-
ritmu pro TeSeni regresnich tiloh. Poté zdtraznuji klicové ¢asti celého algoritmu
s moznymi dalSimi rozsitenimi.

7 dosazenych vysledku je zrejmé, ze princip obecného automatizovaného
predzpracovani dat je mozny a umoznuje efektivné zajistit zvyseni presnosti
klasifikace. Tento nastroj vSak stale neuvazuje dalsi klicové faktory, které roz-
hoduji o vybéru metod ¢i klasifikatoru. Dulezitym faktorem je napiiklad in-
terpretovatelnost dat i vysledného modelu, ktera je pro nékteré tlohy velice
dilezita i na tkor uspésnosti klasifikace. Dale plati, ze pri zcela automati-
zovaném predzpracovani dat se mnohdy nevyhneme drobné deformaci dat,
tedy zaneseni ¢i drobného zkresleni puivodnich dat. Pro vyrazné citlivé klasi-
fika¢ni dlohy (napfiklad v lékafstvi) by automatizované predzpracovani mélo
byt pouzito jen jako pomocny nastroj, vzdy kontrolovany znalostnim exper-
tem. Navrzena technika je vhodna pro tlohy s ¢astym stiidanim dat s riznou
strukturou pro rychlé zlepseni tspésnosti klasifikace daného modelu. Lze ji
tedy aplikovat na projekty jiz pouzivajici automatizované systémy vytézovani
znalosti z dat. Dale je vhodné jako pomocny nastroj pri hledani optimalniho
predzpracovani dat v komplexnich a datové citlivych tlohach, naptiklad z ob-
lasti lékarstvi ¢i primyslové vyroby.

Ve své praci jsem navrhoval koncept pouze pro optimalizaci klasifikacnich
uloh. Algoritmus lze vsak jednoduse aplikovat i na TeSeni regresnich tloh,
napiiklad optimalizaci predzpracovani dat pro model neuronovych siti apod.
Obecny koncept pripravy dat i genetického algoritmu lze ponechat, je treba
pouze upravit vypocet fitness jedince tak, aby hodnota odpovidala tspésnosti
predikce v regresni tloze.

Nejdilezitéjsi casti celého konceptu pro tspésné reseni se ukazala faze
pripravy dat. Vhodné rozdéleni surovych dat na trénovaci a testovaci mno-
ziny je nutnou podminkou pro nalezeni Gspésného planu predzpracovani dat.
Zvoleny statisticky nastroj Kolmogoroviv-Smirnoviv test se ukazal jako do-
stacujici technika pro nalezeni reprezentativnich trénovacich a testovacich da-
taseti. V mém fteseni vyuzivim zjednoduseného multidimenzionalniho K-S
testu, ktery predpoklada nezavislost atributi. Tento test by bylo vhodné roz-
$irit o zpracovani i zavislych atributt, aby nedochézelo k vybéru pripadnych
zdeformovanych datasetovych podmnozin.

Jako rozsifeni mého konceptu se nabizi podpora datasetd s neciselnymi
hodnotami. V mém feseni zminuji moznost prevodu vSech nominalnich dat na
numerickd, jelikoz pro tuto transformaci existuje jiz rada technik. Navrzeni
optimalniho algoritmu, ktery nalezne vhodné techniky pro transformaci téchto
dat by bylo vhodnym doplnkem celého konceptu.

Geneticky algoritmus pouzity jako optimalizacni néstroj se ukézal jako
vhodny avSak casové ndroc¢ny vypocetni mechanismus. Pro muj obecny kon-
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cept algoritmu DPO, ktery neni omezen poc¢tem metod predzpracovani dat ¢i
poc¢tem parametru jednotlivych metod, je GA vhodnym néastrojem, protoze
pridani novych metod ¢i novych parametra jiz vyrazné neovliviiuje ¢asovou
naro¢nost vypoctu. Efektivita navrzeného algoritmu se tedy projevi zejména
pri vyuziti vétsiho poctu metod predzpracovani dat s podrobnymi parametry
pro jejich nastaveni.

Geneticky algoritmus navrzeny v mém Feseni, lze vyuzit i na jiné tlohy a
problémy. Prvky jako jsou ostrovni model s migraci, genotypova maska, pro-
meénliva pravdépodobnost operatort, mutace se simulovanym zihdnim a dalsi
lze obecné aplikovat do libovolného genetického algoritmu. Princip rozdéleni
genotypu na dva binarni fetézce, kde kazdy koéduje ¢ast z celé tlohy, se ukézal
vhodny nejen jako odliSovaci prvek, ale i jako efektivni technika pro zrychleni
a zpfesnéni vypoctu. Zobecnénim této techniky lze tedy libovolnou tlohu te-
senou genetickym algoritmem rozdélit na libovolny pocet podiloh, kde kazda
podtloha ma vlastni genotyp k zakédovani a tedy vlastni operatory krizeni,
pripadné mutace atd. Nabizi se tedy snaha o prozkouméani této techniky a
pripadné vytvoreni néstroje, ktery pro kazdy genotyp nalezne operatory do-
sahujicich nejlepsich vysledki.

45






Zaver

V préaci jsem se zabyval ndvrhem a implementaci algoritmu pro nalezeni
optiméalniho poradi metod predzpracovani dat a jejich parametri pro co nej-
lepsi moznou klasifikaci.

Nejprve jsem obecné uvedl zakladni pojmy strojového uceni a zdiraznil
jsem vliv predzpracovani dat na tspésnost klasifikace. Dale jsem se podrob-
néji vénoval vybranym metoddm predzpracovani dat a definoval jsem zakladni
koncept genetického algoritmu. Prozkoumal jsem stavajici pristupy a metody,
které se zabyvaji automatizovanym predzpracovanim dat — zejména technolo-
gii IPT.

Navrhl jsem algoritmus DPO vyuzivajici evoluéni techniky, ktery pro libo-
volny numericky dataset a vybrany klasifikdtor nalezne optimalni plan predzpra-
covani dat.

Implementoval jsem navrzeny algoritmus formou desktopové aplikace v ja-
zyce Java s nékolika vybranymi metodami predzpracovani dat. Predstavil jsem
hlavni implementované tiidy pro snadnou moznost rozsiteni aplikace o nové
metody. Vénoval jsem se nékolika experimentiim pro nalezeni optiméalnich pa-
rametrit implementovaného genetického algoritmu. Uspésnost mého konceptu
jsem overil na sedmi redlnych datasetech. Nalezeny plan predzpracovani dat
zvySuje uspésnost klasifikace v pruméru o 4-9 %. Déle jsem porovnal ispés-
nost klasifikace s daty predzpracovanymi nédstrojem IBM SPSS Modeler a
navrzeny algoritmus DPO dosahoval ve vSech testech lepsich vysledkt. V za-
vérecné diskusi jsem se vénoval moznym rozsifenim konceptu a vyuzitelnosti
v praktickych tlohéch.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

DPO Data Preprocessing Optimizer

GA Geneticky algoritmus

KS Kolmogorov-Smirnov

GUI Graphical user interface

XML Extensible markup language

IQR Interquartile range

SMOTE Synthetic Minority Over-sampling Technique
FCBF Fast Correlation-Based Filter

PCA Principal component analysis

RWS Roulettewheel selection

SUS Stochastic universal sampling

TS Tournament selection

IPT Inductive Preprocessing Technology

Weka Waikato Environment for Knowledge Analysis
CSV Comma-separated values

ARFF Attribute-Relation File Format

UK uspésnost klasifikace
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

datasety .. adresal s datasety vyuzitymi pro experimenty a vyhodnoceni

1) {0 P adresar se spustitelnou formou implementace
1 o 3 AP zdrojové kbédy implementace
thesis ...ovviiiiiiiiiii .. zdrojova forma prace ve formatu KIEX
visledky

grafy.......ooiiiiiiiiiit grafy dokumentujici priubéhy vypoctu

Plany.....ccoiiiiiiiiiiiia. vytvorené plany predzpracovani dat

zdokonaleni.pdf.............oiiiiii. souhrnnd tabulka vysledkt
BP_Pancir_Jan_2018.pdf................... text prace ve formatu PDF
aplikace DPO.tXt....covvvvevnnnnnennn. pozadavky ke spusténi aplikace
obsah CD.tXt..ovuiiiei i stru¢ny popis obsahu CD
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