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Abstrakt

Tato prace seznamuje ¢tenare se zakladnimi principy dataminingu
a popisuje klasifikacéni algoritmy, jez jsou vyuzivany pri reSeni ruznych
realnych problémG. Vybrané algoritmy jsou pak demonstrovany

na konkrétnich datech.

Prace dale popisuje vznik desktopové aplikace pro vizualizaci

vybranych algoritmu, jakoz to nastroje pouzitelného pro vyuku.

Klicova slova
Datamining, rozhodovaci stromy, informacni zisk, entropie, prediktor,

predikovany atribut.

Abstract

This thesis introduces the basic priciples from datamining
and describes classification algorithms, which are used in solving different
real problems. Selected classification algorithms are then demonstrated

on specific data.

This thesis also describes the emergence of desktop-application
for visualisation of selected classification algorithms, as a tool, which

1s usefull for teaching.

Keywords
Datamining, decision trees, information gain, entropy, predictor,

predicted attribute.
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1 Uvod

Bakalarska prace je rozdélena do dvou casti. V prvni teoretické casti
se bakalarska prace =zaméiuje na zavedeni pojmu, seznameni
se s Dataminingem a procesem dobyvani znalosti =z databazi, dale
pak predstavuje rozhodovaci stromy, a s nimi spojené ruzné problémy,
jako je napriklad problém chybéjicich hodnot a podobné, a klasifikacni
algoritmy, které se pouzivaji pro tvorbu rozhodovaciho stromu. Konkrétnd

se jednéa o algoritmy Entropie, Informacni zisk a GINI index.

V druhé praktické céasti je popsana tvorba aplikace, kterd ma slouzit
k zobrazeni vybranych klasifikaénich algoritmi nad konkrétnimi
testovacimi daty. Do aplikace byly implementovany klasifikacéni algoritmy
Entropie a Informacni zisk- Jsou zde popsany stézejni casti programu,
hlavné pak vzniklé dalezité tiidy a metody. Napriklad metody pro vypocty
provadéné v rameci klasifikaénich algoritmi, metody pro tvorbu stromu
apriace sdaty a jejich zobrazeni. Ctenai v této &asti najde v§vojové
diagramy nékterych metod a tabulky znazornujici jak Kklasifikacéni
algoritmus pracuje s daty. V neposledni fadé seznamuje s realizaci

uzivatelského prostredi.



2 Cil prace
Hlavnim cilem bakalarské prace Dbylo vytvorit program,
ktery by vizualizoval vybrané klasifikac¢ni algoritmy pouzivané
v Dataminingu. V nasem pripadé se jedna o algoritmy Informacniho zisku
a Podminéné entropie. Tedy oba algoritmy vizualizovat po jednotlivych
krocich na pripravenych datech a uvadét vysledky vypoctd. Program

maé slouzit jako néstroj pro vyuku.



3 Uvod do problematiky dobyvani znalosti z databazi

7z

Pojem Datamining se objevuje v historii uz na poc¢atku devadesatych let
minulého stoleti, a to v Americe, na konferencich o umélé inteligenci.
Jednoduse receno se jedna o metodu, ktera dokaze v rozsahlych datech
vyhledavat informace a nasledné modelovat a analyzovat zavislosti v téchto
datech. Od té doby se mluvi o Dobyvani znalosti z databazi (Knowledge
discovery in databascs) ncbo také dobyvani znalosti a dolovani z dat,

tedy data mining.

Tato metoda, na rozdil od piredchozich pouzivanych statistickych metod,
vyuziva uréitou predpripravu dat pro analyzu a konecénou interpretaci
vyslednych znalosti. K tomu nam muZe slouzit komeréni program
od spole¢nosti IBM, IBM SPSS Modeler, ktery umoznuje nejen kontrolu dat
z hlediska chybéjicich hodnot, ale také napriklad poskytuje informace
o setriditelnosti a dalSich moznostech pripravy dat. V neposledni radé
obsahuje mnoho Kklasifikaénich algoritmu, jejichz vysledkem spusténi

nad pripravenymi daty jsou zobrazené informace v souvislostech.

Cely proces dobyvani znalosti z databazi se sklada z péti po sobé
jdoucich  ¢asti.  Selekce, predzpracovani, transformace, dolovani,
interpretace. Jednotlivé kroky nam rikaji, ze z velkého mnozstvi vychozich
dat v databazich selekci vybereme pro nas zajimava data, ty zpracujeme
anasledné je transformujeme do vhodné podoby pro dany algoritmus
dolovani. Zobrazené vysledky projdou interpretaci a muzZeme jim tedy rikat

znalosti.

Kroky sclckee, predzpracovani a transformace muZeme shrnout
do procesu ziskani vsech dostupnych dat pouzitelnych pro reseni zadaného
problému. V tomto procesu probiha veskera analyza dat. S tim souvisi vybér
analytickych metod, kterych je cela rada a casto se kombinuji. Zjistuje se,
zda jsou data opravdu odpovidajici k danému problému a zda nejsou potieba
dalsi doplnujici data z externiho zdroje. Na konec se data doplnuji
o chybéjici hodnoty, pripadné se odstranuji odlehla data. Tim jsou data

piipravena na nasledujici dolovani, tedy data mining.



P11 dolovani se nad daty spousti vybrané analytické metody, jez mezi
daty vyhledavaji zajimavé vztahy. Jednotlivé metody mohou byt spustény
vicekrat v zavislosti na vysledeich, pricemz se vystup stava novym vstupem

do metody.

Po skonéeni dolovani prichazi na radu interpretace. Ta slouzi hlavné
ke srozumitelnému  zpracovani  vysledkd  ziskanych  z jednotlivych
analytickych metod. Je tedy nezbytna pro konecéné ziskani znalosti.
Vystupem interpretace obvykle byva analyticka zprava, data, ktera lze

pouzit primo, nebo také spusténi jiné aplikace.

Bakalarska prace se hlavné zaméruje na krok dolovani a s nim vybrané

analytické metody a klasifikacni algoritmy.



4 Dolovani z dat, Datamining

4.1

Jak jiz bylo zminéno, pro dolovani je vyuzivano mnoho ruznych
analytickych metod. Mezi nejéastéji pouzivané analytické metody patii

metody pro tvorbu rozhodovacich stromi.

Rozhodovaci stromy
Rozhodovaci stromy se mohou pozivat jako nejruznéjsi klice, napriklad

k urcovani zivocichu a rostlin v biologii. Patii mezi nejznaméjsi klasifikacni
algoritmy. Pracuji na principu ,rozdél a panuj“, kdy se data postupné
rozpadaji na malé podmnoziny, respektive uzly, a to tak, aby v jedné
podmnoziné byly pouze priklady jedné tiidy. Pi1 spusténi algoritmu mame
tedy pouze jednu mnozinu, tzv. hlavni uzel nebo také koren, a pti skonceni
dostavame na vystupu podmnoziny, které jsou tvorené priklady stejné tiidy.

Jde o metodu pristupu shora dolu.

Obecné schéma muZeme zapsat nasledovné:

1) Zvolte jeden atribut jako koien stromu.

2) Rozdélte data vtomto uzlu na podmnoziny podle hodnot

zvoleného atributu a pridejte uzel pro kazdou podmnozinu.

3) Existuje-li uzel, pro ktery nepatii viechna data do stejné stiidy,

tak opakujte pro tento uzel postup od bodu 1, jinak skon¢i.

Algoritmus pracuje pro kategorialni data. To znamena, ze pocet uzla
vytvorenych v kroku 2 odpovida poctu hodnot daného atributu. Volba
korenového atributu v kroku 1 je zaloZena na charakteristikach atributu
prevzaté zteorie informace a pravdépodobnosti. Jedna se o entropii,

informacni zisk a pomérny informacni zisk nebo Gini index.



4.2 Entropie
V prirodnich védach udava pojem entropie miru neusporadanosti

néjakého systému. V teorii informace je definovana tunkci

H= — ZZ:=1(pt *log, pr).

Kde p; udava pravdépodobnost vyskytu tiridy ¢ Jde o relativni ¢etnost,

ktera je pocitana na urcité mnoziné. 7'pak udava celkovy pocet trid.

Hip!
-

ol . . : =
] 0,2 0.4 0,6 0.8 !

Obrazek 4.2 Entropie

Na obrazku 4.2 je vidét graf prubéhu entropie v zavislosti
na pravdépodobnosti p v pripadé dvou trid. Je-li p jedna a tedy vsechny
priklady patii do této tidy nebo je-li p nula a tedy zadny priklad nepatii
do této tridy, pak je entropie nulova. V pripadé, zZe je p rovno jedné poloving,
a to znamena, Ze jsou obé tridy zastoupeny stejnym poctem prikladu,

je entropie maximalni.



4.2.1 Obecny vypocet entropie
Pro kazdou tridu v, kterou nabyva atribut A, je podle vzorce na skupiné

prikladt spocitdna entropie H(As)). Skupina pifkladd je pokrytd
kategorii Ag).

nt(A ) «l ne(A))

HAW) = — X1, i) 1982 200

Nasledné je spocitana stredni entropie atributu A jako vazeny soudet

entropii H(Aw)), kde vahy v soudtu jsou éetnosti kategorii A v datech.

n (A v) )

H(A) = = Lvevaia) H(A(v)).

Pro vétveni stromu je pak vybran atribut s nejmensi entropii H(A4).



4.3 Informacni zisk, pomérny informacni zisk
Informacni zisk je odvozen od entropie. Jde o rozdil entropie

predikovaného neboli cilového atributu H(C) a uvazovaného atributu,
téz prediktora, H(4). Je tak méiena redukce entropie, ktera je zptsobena

volbou atributu A.
Zisk(A) = H(C) — H(A), kde
— _yT It ne
H(C) = Zt=1 n * log; e

Na rozdil od entropie, ale informadéni zisk hleda atribut s maximalni
hodnotou. Je to dano tim, Ze entropie pro cela data neni zavisla na atributu.
Z toho plyne, Ze prvni ¢len rozdilu je konstantni a tedy maximalni rozdil

nastane tehdy, pokud druhy ¢len rozdilu bude minimalni.

Nevyhodou ale je, Ze se nezahrnuje do uvahy pocet hodnot daného
atributu. Jde pouze o odliseni prikladd raznych tiid na zakladé vybraného
atributu. Problém nastane napriklad v pripadé, ze bychom pro dalsi vétveni
jako atribut vybrali poradové c¢islo prikladu. Tento atribut by sice umoznil
bezchybné rozdélit a klasifikovat data, ale byl by zcela nepouzitelny
pro klasifikaci dalsich prikladi. Ztoho divodu byl zaveden pomérny
Informacni zisk.

Zisk(A)
Vétveni(A)

Pomérny zisk(A) =

Vétveni(4)je vlastnd entropie dat k hodnotam atributu A.

Vétveni(4A) = — ), EVal(A)n(A(v)) log, n(A,Ev))'



4.4 GINI index

GINI index v podstaté predstavuje stejnou roli jako entropie. Index

se spocita pomoci vzorce:
_ T 2
GINI =1— YT_, p2.

Hodnota p, zde opét znamena pocet priklada #té tridy zjistovany

na néjaké mnoziné.

Gini(p)
T
~
/

Obrazek 4.4 GINI index

Na obrazku 4.4 je wvidét graf zavislosti GINI indexu
na pravdépodobnosti jedné ze dvou tiid. Hodnota indexu je opét minimalni
v pripadé, ze priklady patii do jedné tiidy a maximalni pokud jsou

rovnomeérné rozdéleny mezi obé tridy.

Hodnota indexu se poc¢ita stejné jako hodnoty u entropie. Pro kazdy
atribut se spocita vazeny soucet pro jednotlivé hodnoty atributu, kdy vahy

jsou opét relativni ¢etnosti danych hodnot.

nA0) CINA)), GINI(A()) = 1 — ST (LA@)y2

GINI(A) = = Xyevaiay—, n(Aw)

A také stejné jako u entropie je vybran pro dalsi vétveni atribut

s nejmensi hodnotou.



Dalsi mozZnosti jak pracovat s GINI indexem je schopnost
maximalizovat rozdil mezi predikovanym atributem a prediktorem, stejné

jako je to u informacniho zisku.

GINI(C) — GINI(4), kde GINI(C) = 1 — 21_,(%H2.




4.5 Profezavani stromu

Pri spusténi klasifikacénich algoritmi nad trénovacimi daty dochazi
k bezchybnému rozdéleni. To vsak, ale ve vétsiné pripadd neni mozné
nad realnymi daty. V tom pripadé muaze dochazet k preuceni a navic muze
byt vysledny strom prilis kosaty a tedy malo srozumitelny. Kvali tomu
se ve vétsiné algoritmu pozaduje, aby v podmnoziné, tedy v listech stromu,

vzdy prevazovaly priklady jedné tridy.

Po protezani byva strom mensi a srozumitelnéjsi. Ovéem muze

dochézet k chybam. Prorezavani 1ze provadét dvéma zpusoby:
- Modifikaci pavodniho algoritmu.
- Naslednym prorezanim uplného stromu.

Vzhledem k tomu, Ze je obtizné poznat, kdy presné ukoncéit rist
stromu, byva prakti¢téjsi druhy zpusob. V ném se vytvori nejdrive uplny
strom a nasledné se pro uzly, od nichz se odviji dalsi podstrom, rozhoduje,
jak moc jejich nahrada listem zhorsi GUplny strom. Nahrada takového uzlu

znamena, ze vsechny priklady uzlu budou shrnuty do stejné tridy.

Hlavnim problémem je to, jak poznat, jestli 1ze uzel nahradit. K tomu
se mohou vyuzivat bud nova valida¢ni data a ta se pouziji pro testovani
redukce, nebo je redukce odhadovana pomoci statistickych testd z puvodnich

dat. Ne vzdy ale bude strom klasifikovat priklady bezchybné.



4.6 Chybéjici hodnoty a ceny atributti

4.6.1 Chybéjici hodnoty
Pr1i praci srealnymi daty je velmi pravdépodobné, ze néktera data

budou chybét. To lze resit v kroku predzpracovani, ale také v nékterych

algoritmech pro tvorbu stromi.

Jsou ruzné zpusoby, jak se stim algoritmus vyporada. Napriklad
na misto chybéjici hodnoty atributu nastavi nejéastéjsi hodnotu stejného
atributu, nebo je mozné spocitat relativni ¢etnosti vSech hodnot atributu
a chybéjici hodnoté nastavit hodnoty svahami danymi relativnimi

¢etnostmi.

4.6.2 Ceny atributi
V nékterych pripadech je nutné védét, jak velka je cena za ziskani

hodnoty néjakého atributu. Cena se pak muze aplikovat uz pii rastu
stromu. U informac¢niho zisku je v algoritmu cena atributu napriklad
vyuzita jako délitel spoc¢teného zisku atributu daného na ¢tverec.

Zisk(A)?

Cona() Cena(A) jsou zde naklady za zjisténi hodnoty atributu A.



4.7 Pouziti rozhodovacich stromit
P11 pouzivani rozhodovacich stromt ke klasifikaci jsou kladeny otazky

s odpovédi typu ano/ne. Prevedeno do praxe se diky témto odpovédim lze
postupné propracovat od korenového uzlu hloubé€ji az ke koneénému

Listovému uzlu, ktery splnuje pozadavek zarazeni prikladu do tridy.

Vhodné dlohy pro rozhodovaci stromy:

- Klasifikace priklada do malého pocétu tiid.
- Data jsou zatizena Sumem.

- Data mohou obsahovat chybéjici hodnoty.
- Koncept je tvoren disjunkcemi.

- Priklady jsou dané hodnotami atributd.



5 Programovani algoritmu a tvorba programu

5.1

Hlavnim cilem bakalarské prace bylo vytvorit program pro vizualizaci
vybranych klasifikaénich algoritmtd na trénovacich datech a zobrazit

uzivateli vysledny strom 1 jednotlivé kroky a vysledky vypoctu.

Byla proto navrzena desktopova aplikace psana v objektovém jazyce C#.

K tomu bylo vyuzito vyvojové prostiedi Visual Studio 2012.

Vstup
Vstupem do aplikace je externi soubor *csvnebo *txt. Soubor obsahuje

tabulkova data s hodnotami, které jsou od sebe separovany jednoduchym

oddélovacem pro dany typ souboru.

Klient | Pfijem | Konto | Pohlavi| Nezaméstnany | Uvér
1 vysoky [ vysoké | Zena ne ANO
2 vysoky | vysoké [ muz ne ANO
3 nizky | nizké muz ne NE
4 nizky | vysoké | Zena ano ANO
5 nizky | vysoké | muz ano ANO
6 nizky | nizké Zena ano NE
7 vysoky | nizké muz ne ANO
8 vysoky [ nizké Zena ano ANO
9 nizky [ stfedni| muz ano NE
10 | vysoky | stfedni| Zena ne ANO
11 nizky | stfedni| Zena ano NE
12 nizky | stfredni| muz ne ANO

Tabulka 5.1 Vstupni data

5.1.1 Nacteni dat

V abstraktni t¥idé Open byla vytvofena metoda open(). Zde byl
vytvoren Streamreader, ktery v cyklu precte radek souboru, ten nasledné
rozdéli podle daného oddélovace (ten je urcen potomkem ti#idy Open —
TxtOpen, CSVOpen) a jednotlivd vznikla slova ulozi do tabulky (nejprve
nazvy sloupct, a pak hodnoty #¥adk®), ketou metoda uklddd do proménné

typu List<>.



5.2 Kategorizace vstupnich dat
V programu byla vytvorena tirida Kategorie. Ta pracuje na zakladé

slovniku, tedy Kklice a hodnoty. Trida Kategorie vlastné predstavuje
jednotlivy atribut. Je v ni uchovano jméno atributu a do slovniku se ukladaji

nazvy trid a jejich cetnosti. Dale pak muze uchovavat p¥imo jméno tridy.

Trida Kategorie je pak v hlavni ¢asti programu reprezentovana polem
o velikosti poc¢tu atributd a je nastavovana na dvou mistech. Na prvnim
poc¢ita obycejné cetnosti bez néjakych dalsich zavislosti a na druhém pocita
Cetnosti v zavislosti na predikovaném atributu. ObycCejné cetnosti

pak zobrazuje v tabulkach pro jednotlivé atributy (Tabulka 5.2).

Prijem |Pocet
Vysoky 5
Nizky 7

Tabulka 5.2 Zobrazeni €etnosti tfid pro Pfijem
Takto spocéitané cetnosti jsou mnasledné vyuzivany v algoritmech
Entropic a Informadniho zisku.
5.2.1 Citani oby¢ejnych ¢etnosti
Pole je zde inicializovano jako jednorozmérné na velikost poétu atributt

a v cyklu je kazdému prvku prirazeno jméno atributu.

Nasledné se cyklicky projde cela aktualni tabulka po bunkach v radku
a porovnava se hodnota v radku s hodnotou uloZenou na daném misté v poli
kategorii. Pokud takovy prvek jiz existuje, zvysi se pouze jeho detnost
o jedna. Pokud ne, vytvori se v na daném misté v poli a tedy v jeho slovniku

dalsi zaznam o ¢etnosti jedna.

Vysledek c¢itani je vidét na piikladu v tabulce: Tabulka 5.2 Zobrazeni

¢etnosti tirid pro Prijem.



5.2.2 Citani ¢etnosti v zavislosti na predikovaném atributu

Tato metoda jiz pocitd s uzivatelovym nastavenim cilového neboli
predikovaného atributu na rozdil od predchozi metody, ktera prosté cita

bez néjaké zvlastni podminky.

vvvvv

nového pole Kategorii. Uz nejde pouze o jednorozmérné pole,
alc o dvourozmdérné. Jako prvni rozmdér je opdt podet atributd tabulky. Jako
druhy je ale pocet trid daného atributu. Pocet tiid je ziskan z délky slovniku
obyc¢ejnych cetnosti, které se nastavuji automaticky. Prichodem tohoto
konkrétniho slovniku pro konkrétni atribut je nastaveno poloZce v poli

jméno atributu a jméno tridy.

Pro ditani cetnosti predikovaného atributu pro danou tiidu jsou
pak vyuzity tii do sebe vnorené cykly. V nich se prochazi po bunkach
hodnoty v aktualni tabulce, s tim, Ze se vynechava sloupecek predikovaného
atributu, a porovnava se aktualni hodnota bunky se jménem prochazejici
tridy. Pokud se neshoduji, tak se algoritmus posouva na dalsi bunku. Pokud
je zde shoda, dochazi ke koneé¢nému rozhodovani, jako tomu bylo u predchozi
metody. Tedy zda hodnota v radku sloupecku predikovaného atributu

jiz byla pridana do slovniku pro danou tiidu ¢1 nebyla.

Nisledujici tabulky (Tabulka 5.2-1 Konkrétni hodnoty a Tabulka 5.2-2
Cetnosti v zavisloti na Uvéru) algoritmus zndzoriiuji pro prediktora Piijem

a predikovanym atributem je Uveér:

Ptijem | Uvér
vysoky | ANO
vysoky | ANO
nizky | NE
nizky | ANO
nizky | ANO
nizky | NE
vysoky | ANO
vysoky | ANO
nizky | NE
vysoky | ANO
nizky | NE
nizky | ANO

Tabulka 5.2-1 Konkrétni hodnoty



Prijem/Uvér |Ano Ne
Vysoky 5 0
Nizky 3 4

Tabulka 5.2-2 Cetnosti v zavisloti na Uvéru

Ve slovniku jsou tedy ulozeny hodnoty prediktora Prijem pro tiidu

Vysoky: ANO, 5.




5.3 Priprava algoritmi
Bakalarska prace se zaméruje na dva algoritmy. Algoritmus Informacni

zisk a algoritmus Podminéna entropie. Oba algoritmy byly popsany
v samostatnych kapitolach: 4.3, 4.2. Tato kapitola se tedy zaméruje

na programoveé zpracovani.

Vzhledem ktomu, Ze oba algoritmy jsou =zaloZeny na pocitani
s ¢etnostmi kategorii, maji tedy podobné vstupni hodnoty, a oba vraceji
néjaka spodéitana disla s konkrétnim pojmenovanim, byla vytvorena
abstraktni trida AData, kterd obsahuje oba typy cetnostl popsané
v piedchozi kapitole (5.2), tedy dvé proménné které reprezentuji pole
Kategorie. Trida pak obsahuje proménnou hodnotu suma, ktera je urcena
poctem Tr1adka aktualni tabulky. Vysledky vypocti jsou zapsany
do proménné typu slovniku. Nakonec tiida obsahuje dvé abstraktni metody
pro vypocet().

5.3.1 Metoda pro Informacni zisk

Byl vytvoren potomek tridy AData snazvem I[FZ Tiida definuje
abstraktni metody z rodicovské tridy. Metoda pro informacéni zisk prebira
na vstupu jeden argument, a to nazev predikované hodnoty zvolené

uzivatelem programu.

V metodé se podle vzorce pro informacni zisk spoétou nejprve jednotlivé
entropie pro kazdého prediktora, zaokrouhlené na ¢tyii desetinna mista,
a teprve v nasledujicim kroku se vsSechny spoctené hodnoty odectou
od predikovaného atributu daného argumentem na vstupu metody.
Vysledek se uklada s nazvem prediktora do slovniku. Ten je vystupem

z metody. Algoritmus znazornuje obrazek 5.3.1.1 Vyvojovy diagram IFZ.



mezi = (j/suma) *

i =0..kat.lenght Log2(j/suma)

j in kat[i].values

vys += mezi

zisk add{katfi].jmeno,
Vys)
vys=0

i =0.katlenght

ANO
kat[i].jmeno != cil

L ziskkat[i]] = zisK[cil]
- ziskat]i]]

Konec

5.3.1.1 Vyvojovy diagram IFZ



5.3.2 Metoda pro Entropii
Opét byl vytvoren potomek tridy AData s nazvem FEntropy. Trida

definuje abstraktni metody =z rodicovské tridy. Na rozdil od metody

pro informacni zisk, ale metoda nepiebira zadny argument.

V prvnim kroku metody se prochazeji vSechny spocitané cetnosti tiid
v zavislosti na predikovaném atributu, to je popsano v predchozi kapitole
5.2.2 a podita pro kazdou t¥idu prediktora jcho entropii. Ziskanou hodnotu
uklada do pomocné proménné typu slovnik. Teprve pak se provede koneény
vypocet, kde se znasobi mezi sebou relativni cetnost daného atributu
s ¢etnostl trid dle predikovaného atributu a to se vydéli celkovym poctem
zaznamu v tabulce, tedy hodnotou n dle vzorce. Vysledek je opét zapsan
do slovniku, kde klicem je nazev prediktora. Algoritmus znazornuje obrazek

5.3.2.1 Vyvojovy diagram Entropie.



kin katTrid[i][j].value

katTrid, kat, suma

cislo = k/ kat[i].keys[KatTrid[i][j]
mezi = cislo * Log2(cislo)
Vys += mezi

i =0..katTrid.lenght

entT.add(katTrid[i][j]. jmeno, vys)

vys=0

j = 0..katTrid[i].lenght,

sin kat[i].keys <

mezi = (kat[i][s] * entT[s]) / suma

Vys += mezi

Konec

5.3.2.1 Vyvojovy diagram Entropie

ziskadd(kat[i].jmeno, vys)
entT = null




Tvorba stromu
S tvorbou rozhodovaciho stromu souvisi hned dvé dalsi tridy. Trida

Rozpad a trida Uzel.

Trida Uzel reprezentuje jednotlivé listy stromu, tedy to, jak se trénovaci
data postupné rozpadaji do mensich tabulek. Obsahuje jen proménné
pro nastaveni jména uzlu podle jména prediktora, jména jeho trid
a jeho status, ktery rozhoduje o tom, zda dany uzel bude pouzit pro dalsi

vétveni stromu nebo ztstane listem.

vvvvv

provadi samotny rozpad puvodni tabulky na mensi podle vysledkl
spusténého algoritmu a zaroven se nastavuje seznam jednotlivych uzla
pro vykresleni stromu. Trida obsahuje dvé stézejni metody. A to metodu

rozpad() a metodu getTable().

Trida Rozpad je na pocatku tvorena promeénnou typu Kategorie, ktera
reprezentuje nejlepsiho prediktora, jez byl spocitan po prubéhu nékterého

klasifikacniho algoritmu, a pak aktualni tabulkou s konkrétnimi hodnotamai.

5.4.1 Metodarozpad()

Metoda rozpad() nepiebird na vstupu zadny argument a nemaé
navratovou hodnotu. Vysledky metody jsou totiz rovnou zaznamenavany
do nového okna programu, které se pak uzivateli zobrazi. Vysledné tabulky
jsou rozdéleny podle jednotlivych trid nejlepsiho prediktora, které jsou

zaznamenany v jeho slovniku cetnosti.

Metoda vyuziva struktury List, coz je dynamicky seznam hodnot,
kam uklada vysledky, tedy rozpadlé tabulky. Toho je docileno tak,
ze se postupné prochazi slovnik kategorie nejlepsiho prediktora. Délka

daného slovniku 1ika, kolik bude ve vysledku tabulek.

P11 prichodu trid metoda rovnou nastavuje Uzel, ktery na konci prida
do seznamu List. Zaroven nastavuje jména sloupct podle ptivodni tabulky
a vdalsim cyklu postupné prochazi vsechny radky tabulky. Zde provede
porovnani vsech hodnot ve sloupecku nejlepsiho prediktora s aktualni
hodnotou prochazené tridy. Pokud dojde ke shodé, nastavi se do nové

||
O



tabulky cely radek, ktery je prave prochazen. Po skonceni cyklu je tabulka
pridana do okna pro uzivatele a metoda se posouva k dalsimu paru
ve slovniku nejlepsiho prediktora. Postup je naznacen na obrazku 5.4.1.1

Vyvojovy diagram rozpadu.

j = 0..tabS.row.count

maxP, tabs,
tabN, strom

S =
tabS.row[i][maxP]

> ( key in maxP.key

s == key.jmeno

i = 0..tabS.col.count

tabN.row.add(tabS.rowf[i]) i
tabN.col.add(tabS.col[i])

—I strom.add(tabN)

5.4.1.1 Vyvojovy diagram rozpadu




5.4.2 Metoda getTable()
Tato metoda je dulezita pro dalsi krok klasifika¢nich algoritmu. Urcuje

totiz, ktera z nové vzniklych tabulek po rozpadu ma byt jako dalsi vstupni

tabulkou do daného algoritmu.

Metoda pracuje na principu pruchodu radka predikovaného atributu
v kazdé po rozpadu vzniklé tabulce a kontroluje, zda vsechny radky maji
stejnou hodnotu. Pokud nemaji, urci tuto tabulku jako dalsi pro vstup
a zaroven najde Uzel, ktery splnuje stejné podminky a nastavi mu status,
ktery tika, Ze se od néj bude odvijet dalsi vétveni stromu pro vykresleni.
Princip znazornuje obrazek 5.4.2.1 Vyvojovy diagram pro vraceni nové

tabulky.

i = 1..tab.row.count

strom, cil,
ret, test =1
YES
s I= tab.row([i][cil] test=0
ret = tab

s = tab.row[0][cil]

Konec

5.4.2.1 Vyvojovy diagram pro vraceni nové tabulky



5.5 Hlavni ¢ast programu
Hlavni ¢ast programu propojuje vSechny jiz popsané c¢asti a vytvari

design aplikace, se kterou uzivatel pracuje. Je zde opét nékolik stézejnich
metod, které zajistuji funkénost algoritmt, z nichz dvé uz byly popsany

v kapitole Kategorizace vstupnich dat 5.2.

5.5.1 Nastaveni a spusténi programu
Jak aplikace vypada po spusténi je vidét na obrazku 5.5.1.1 Po spusteéni

aplikace. Uzivateli je tedy nabizena moznost otevieni zdrojového souboru
a jeho nacteni do tabulky. Aplikace ale pracuje nad testovacimi statickymi
daty. Volba moznosti otevireni jiného souboru je zde pripravena pro pozdéjsi

upravy.

Open  Restart  Strom  Help
Oteviram soubor:

5.5.1.1 Po spusténi aplikace

Po nacteni dat dostane uzivatel hned nékolik moznosti, jak s daty
pracovat. Zobrazi se totiz checkboxy se vsemi atributy tabulky,
kde si uzivatel vybira, které atributy ma aplikace vynechat a které naopak
pouzit jako prediktory pro klasifikacni algoritmy. Nakonec pak je volba
predikovaného atributu. Po potvrzeni nastaveni se tabulka okamzité
prebarvi, zobrazi se relativni cetnosti vybranych prediktort a tlacitka
pro spusténi algoritmi Entropie a Informacniho =zisku, jak je wvidét

na obrazku 5.5.1.2 Nastaveni aplikace pro spusténi algoritmu.




Pro uptesnéni barev slouzi Help (5.5.1.3 Help), kde jsou vsechny barvy

vysvétleny.

Open  Restart  Strom  Help

Oteviram soubor: data.csv Vyber atributy, ktere nechces zahmout
(] Kiert L] priem L] korto L] pohiavi [ nezamestnary ] uver
Vyber atributu:
[ Kiient priem korto pohlavi nezamestnany [ uver
i - R—
prijem konto pohlavi nezamestnany uver
vysoky  wvyscke  zena ne:
wvysoky  vysoke  |muz ne
nizky nizke ne
nizley wysoke zena ano
nizky wysoke muz ano
nizley nizke zena ano
vysoky  nizke muz e
wysoky nizke zEna ano
nizky stredni muz ano
wysoky stredni zEna ne
nizley stredni zena ano
nizky stredni muz ne

5.5.1.2 Nastaveni aplikace pro spusténi algoritmu

Pro hlavni okno:

Nepouzity prediktor

Pouzii irediktor

Pro okno rozpadu:
branny prediktor

5.5.1.3 Help




5.5.2 Propojeni a spusténi algoritmu
Obé metody, které zajistuji spusténi algoritmu Entropie a Informacniho

zisku, jsou si vcelku podobné. Lisi se hlavné v predavani argumentu
v metodé pro vypocet. Obé& ale vyuzivaji konkrétni metodu getmax(

pro ziskani nejlepsiho prediktora ze ziskanych vypoctu.

Metoda getMax() pracuje na zdkladé kontroly, ktery algoritmus byl
spustén. Podle toho pak v ziskanych vypoctech vyhleda a vrati maximalni
hodnotu pro Informacni zisk nebo minimalni hodnotu pro Entropii. Zaroven
s tim metoda odskrtne v aplikaci vybraného prediktora, aby bylo jasné,

ze uz byl pouzit.

Samotné propojeni po pocatecnich inicializacich zacina spusténim
daného algoritmu a uloZenim vysledkd ziskanych z metody vypocet(). Tyto
vysledky jsou nésledné zobrazeny uzivateli pomoci nového okna (5.5.2.1

Zobrzani vypoéti).

a2 Vypocty v krocich - O

Krok 1;

prijem: 0,5747

konto: 0,6667
pohlavi: 0,9183
nezamestnany: 0,825

5.5.2.1 Zobrzani vypoétt

Program pak pokracuje nalezenim nejlepsiho prediktora a toho posila
spolu s relativnimi kategoriemi a predikovanym atributem k rozpadu (5.4.1,
5.4.2) a zobrazi v novém okné rozpadlé tabulky (5.5.2.2 Rozpad tabulek).
Na zakladé toho zacne vykreslovat rozhodovaci strom, ktery si uzivatel

mtZe v menu zobrazit (5.5.2.3 Strom rozpadu).




nezamestnany

ne

ne

ne

ana

ne

AHEEE

5.5.2.2 Rozpad tabulek

HLAVNI TABULKA

prijem - vysoky prijem - nizky
kanta - nizke konto - vysoke konto - stredni

nezamestnany - ano nezamestnany - ne

5.5.2.3 Strom rozpadu




Program pokracuje nalezenim vhodné tabulky pro pokracovani
algoritmu. Pro tuto tabulku pak spusti znova celou inicializaci daného
algoritmu a ceka na dalsi interakei od uzivatele, pripadné skonc¢i a ohlasi

v v oy

uzivatell, ze uz zadna dalsi tabulka neexistuje.




6 Zaver

Cilem bakalarské prace bylo seznamit se s klasifikacnimi algoritmy
a tvorbou rozhodovacich stromti v dataminigu a vytvorit program
pro zobrazeni vybranych algoritmt. Pro popis a zobrazeni byly vybrany

algoritmy Entropie a Informacniho zisku.

Oba algoritmy byly nastudovany, naprogramovany a prevedeny
do vizualni formy. Program je navic postaven tak, aby mohlo dojit
k pripadnému rozsireni o dalsi algoritmy s vyuzitim stavajicich metod.
K tomu byla vyuzita sablona Template method zalozena na abstraktnich
tridach. Program by mohl byt dale rozsifen o algoritmus GINI index
s vyuzitim Informacniho zisku nebo Entropie. Stejna sSablona byla také
vyuzita pro pripadné rozsireni v oblasti otevirani rdznych typt souboru.
Program je také dale pripraven pro uzivatelské otevirani soubort. Cela

aplikace je také spolu s testovacimi daty prenositelna.

Algoritmus Entropie pracoval s testovacimi daty podle ocekavani
1 podle rucné spocitanych hodnot. Rozdéloval tabulky, az zbyly jen takové
tabulky, jez splnovaly kritérium pro predikovany atribut. A to takové,

ze ve sloupecku predikovaného atributu musi byt pouze data stejné tridy.

Na rozdil od Entropie algoritmus Informacniho zisku s daty pracoval
jinak. Po prvnim kroku algoritmu by se mohlo zdat, ze jde vse podle
otekavani. Ale pri dalsim kroku dojde k rozdéleni, které kritérium
pro predikovany atribut nesplnuje. Tedy dalsi tabulky nejsou jednoznacné
urceny. Presto jsou vypocty provedeny spravné. Byly k tomu provedeny
rucni pocetni kontroly. Je to tedy pravdépodobné dano testovacimi daty,

ktera nemohou byt uzplisobena pro oba algoritmy zaroven.

7 toho lze usoudit, ze v realném dolovani z dat nelze pouzivat pouze jen
jeden druh algoritmu, nybrz kombinaci rtznych klasifika¢nich algoritmi.
S tim ale vznika problém s predpripravou dat, protoze ruzné algoritmy
vyzaduji razné pripravy. V realnych datech je také nutné pocitat
s problémem chybéjicich hodnot, ktery v testovacich datech neni nijak

uvazovan.
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Priloha obsahu priloZeného CD
Prilozené CD obsahuje kopii bakalarské prace ve formatu PDF
s naskenovanym zadanim a podepsanym prohlasenim, vyslednou aplikaci
s testovacimi daty ve formatu TXT a CSV a kompletni seznam soubort
programu. Cely program je zde pak zazipovan pro pripadné dalsi vyuziti

(BP_2015_Franz.zip).

Datova struktura

Text bakalarské prace
text/BP_2015_Franz.pdf

Aplikace
aplikace/ BP_Franz_2015.exe

aplikace/data.txt
aplikace/data.csv

Jednotlivé soubory programu jsou v dalsi slozce aplikace/soubory.

AData.cs - datova struktura pro algoritmy
CSVOpen.cs - potomek tridy Open

Entropy.cs - potomek tridy AData

Forml.cs - hlavni ¢éast programu

IFZ.cs - potomek tridy AData

Kategorie.cs - datova struktura pro kategorizaci dat
Open.cs - datova struktura pro otevirani dat
Rozpad.cs - datova struktura pro rozpad tabulek
TxtOpen.cs - potomek tridy Open

TypSoubor.cs - pomocna trida k hlavnimu programu
Uzel.cs - datova struktura pro tvorbu stromu



