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ABSTRAKT

RABCAN, Jan: Aplikicia na vyhodnocovanie dotaznikov pomocou hibkovej analyzy
ddt. [Diplomova prica] — Zilinska univerzita v Ziline. Fakulta riadenia a informatiky;
Katedra informatiky. —Vedici: Ing. Jozef Kostolny, PhD. — Stupenn odbornej
kvalifikdcie: inZinier. — Zilina: FRI UNIZA, 2016. — 84 s.

V préici sa zaoberdm tvorbou a ndvrhom aplikdcie pre vyhodnocovanie dotaznikov
definovanych pomocou fuzzy premennych. Praca obsahuje teoreticky popis vybranych
algoritmov, ktoré st v praktickej Casti implementované do kniznice. Implementované
algoritmy st porovnané podl'a chyby prijatého rozhodnutia. Vytvorena kniznica je
vyuzita vo vyslednej aplikacii. V praci sa venujem aj pouzitelnosti a preukazaniu

funkénosti vzniknutej aplikacie.

KIuéové slova: hibkova analyza dat, fuzzy logika, fuzzy mnoziny, rozhodovacie

stromy

ABSTRACT

RABCAN, Jan: The application for the evaluation of the questionnaires using data
mining. [Diploma thesis] — University of Zilina. Faculty of Management Science and
Informatics; Department of informatics. — Supervisor: Ing. Jozef Kostolny, PhD. —

Qualification level: Engineer. — Zilina: FRI UNIZA, 2016. — 84 p

The main aim of the work was to create the application for the evaluation of the
questionnaires by using data mining. The work contains description of chosen
algorithms of data mining. To achieve creation of powerful application I created the
library consists of described algorithms. In work I provided a basic comparison of
implemented algorithms. I made the analysis of functionality of application for
evaluation of questionnaires. In final, I have shown applicability of the developed

application.

Key words: data mining, fuzzy logics, fuzzy sets, decision trees
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UvVOD

V préci sa zaoberdm tvorbou a navrhom aplikécie pre vyhodnocovanie dotaznikov
definovanych pomocou fuzzy premennych. Praca obsahuje teoreticky popis vybranych
algoritmov, ktoré su v praktickej Casti implementované do kniznice. Implementované
algoritmy sd porovnané podla chyby prijatétho rozhodnutia. Vytvorena kniznica je
vyuzita vo vyslednej aplikacii. V praci sa venujem aj pouzitelnosti a preukazaniu

funkénosti vzniknutej aplikacie.

Praca sa cleni na tri kapitoly. V prvej kapitole sa venujem teoretickym pojmom
z hibkovej analyzy dat a opisu algoritmov ID3 a C4.5, ale aj spracovaniu dotaznikov.
Druhd kapitola je venovana fuzzy logike. Objasiiuje problematiku fuzzy mnozin
a fuzzy dat. V tejto kapitole je popisany postup transformdcie numerickych hodndt na
fuzzy kategorické hodnoty, postup tvorby klasifikaénych pravidiel a aj vysvetlenie
fuzzy rozhodovacich stromov. Fuzzy rozhodovacie stromy st vysvetlené aj za pomoci
prikladov. V tretej kapitole sa venujem praktickému vyuzitiu teoretickych vedomosti
z prvych dvoch kapitol. Ako prvé je popisany inziniersky projekt, z ktorého diplomova
prica vychddza. Nasleduje popis vyvinutého fuzzy systému pre spracovanie fuzzy dit
a budovanie fuzzy rozhodovacich stromov. Dalej sa v tejto kapitole venujem tvorbe
apopisu vytvorenej aplikdcie, ktord vychddzala zo vzniknutého fuzzy systému.
V zavere tretej kapitoly som sa zameriavam na preukdzanie funk¢nosti a pouzitel'nosti

aplikdcie.
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1 DOTAZNIK A HLBKOVA ANALYZA DAT

1.1 Dotaznik

Dotaznik je ndstroj, ktory sa zameriava na zber dit a je neoddelitelnou sti¢astou
roznych vedeckych vyskumov. Jeho vyuzite je takmer vSade, ¢i uz na zozbieranie
preferencii, overenie znalosti, ndzorov, hodn6t a mnoho d’alSich informacii. Dotazniky
st vyhodné predovsetkym z ekonomického hladiska, pretoze s ich pomocou mozeme
nazbierat’ vel'a informacii za kratky ¢as bez toho, aby bol vyskumnik fyzicky pritomny
pri osobe, ktora dotaznik vypliia. Velkou vyhodou je moznost’ anonymného zberu dat.
To samozrejme nie je podmienka a dotaznik je mozné vytvorit aj neanonymnou
formou. S overovanim, ¢i dotaznik bol vyplneny podpisanou osobou, moézu byt
problémy. Dotaznik pontika respondentom priestor na dokladné precitanie otazky a
premyslenie si odpovedi, ako aj 'ubovolné poradie otazok. Pokial’ sii otazky kladené
slovne, tak to ide vacsinou rad po rade. Na druhej strane, pri nepochopenej otazke nie
je mozné jej dodatocné vysvetlenie. Pri overovani vyslednej aplikacie budeme
pracovat’ s databdazou uzavretych otdzok. Uzavretd otdzka ma vopred znamu mnozinu
odpovedi, z ktorych si respondent vybera odpoved’. Vyhodnocovanie takychto otdzok
je jednoduchsie na automatizaciu. Tento fakt je z informatického hladiska nesporna
vyhoda, no pre respondenta to predstavuje obmedzenu mnozinu moznych odpovedi.
Podl'a Dvorskej [1] sa dotaznik oznaci za validny, ak sme pomocou dotaznika zistovali
to, ¢o sme mali zamer zistovat. Na validitu dotaznikov vplyva vela tazko
ovplyvnite'nych aspektov. Nemusi sa jednat’ o Struktiru dotaznika ani kvalitu otazok.
Hlavny faktor si respondenti. Pokial' dotaznik nie je anonymny, tak mnoho l'udi ma
tendenciu odpovede prikraslit. Naopak pri anonymnom dotazniku mdze nastat
situdcia, ze ¢lovek jednoducho oznaci odpovede na otazky bez Citania a premyslania.
Pre takéto pripady sa priddvaji L-otdzky. Takéto otazka moze byt nasledovna: ,,Cital
si tato otazku?* s moznostami ano, nie. Existuje mnoho pristupov k vyhodnocovaniu
dotaznikov. MéZe sa jednat’ o $tatistické analyzy, alebo aj hibkova analyzu dat, ktorou
sa budem v praci d’alej zaoberat’.

Dotazniky a ich vyhodnocovanie:

1. Definicia problému — stanovit’ ciel. Dotaznik bude formulovany na zber
dat, ktoré nam poskytni pozadované informécie k danému problému. Idedlny stav je,
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ked’ vieme definovat, ¢o chceme zistit. Napriklad, ¢i nas zaujimaja Statistické udaje,
alebo budeme hl'adat’ rozne zavislosti pomocou hibkovej analyzy dat.

2. Zber dat do elektrickej podoby — existuje mnoho spésobov, ako zbierat’
data v elektronickej podobe. Velmi rozsirené si dotazniky. Pre hibkova analyzu je
dolezité nazbierat’ dostatocné mnozstvo dat.

3. Analyza dat — po zozbierani dostatoéného poétu dat, mézeme vykonat’
analyzu. Existuje mnozstvo sposobov, ako sa data analyzuju. Ja sa v praci venujem
hibkovej analyze dat.

4. Overenie spravnosti postupov a vysledkov — je vhodné overit’ napriklad,
¢i analyzovana mnozina dat bola dostato¢ne velka.

S. Vytvorenie reportov — po ukonceni analyzy sa vygeneruje mnoZzina
reportov, pripadne jeden velky report, ktory obsahuje pozadované informacie

a vysledky analyzy.

Dotazniky st len jedna z foriem na zber dat. Vo vSeobecnosti mozeme tvrdit, ze
pocet dat prudko narastd. Data prichadzaju odvsadial. Narast poctu dat savisi
s vysokou dostupnostou prostriedkov, ktoré umoznuju data lahko zaznamenat. V
stcasnosti su vel'mi rozSirené osobné pocitace, mobilné telefony a iné zariadenia,
pontkajice moznosti, ako jednoducho zaznamenavat’ data. Celkovy pocet dat vo svete
rastie kazdym diom. Koniec tohto rasticeho trendu je v nedohladne [2]. Daita
v informatike predstavuji informacie spracovavané pomocou informaénych systémov.
Popisuju javy, alebo vlastnosti pozorovanych entit. Ulohou dat je vyjadrit’ skuto¢nost
pomocou formalneho zéapisu. Pozadované vlastnosti su prenositelnost a
spracovatelnost. Ziskat' data je mozné pomocou rdznych technik. Mézeme sledovat,
ako sa zmenSuje pomer medzi populaciou dat, ¢ize ich po¢tom a ich porozumenim.
S narastom poctu dat klesa ich kvalita astdvaji sa bezvyznamné. Metédy typu
,,pozriem sa a vidim* st pri vel’kom mnozstve dat nepraktizovatel'né. Preto je potrebné
data dokladne analyzovat. Analyza dat méze priniest’ nové postrehy a v komerénom
prostredi konkurenénti vyhodu. Hibkova analyza dét je o rieSeni problémov na zéklade
analyzy dét, ktoré su pritomné v réznych ddtovych zdrojoch. Je to interdisciplindrny
vedny odbor, ktory je sicast'ou objavovania znalosti v datach. V slovenskom jazyku sa
zvykne oznadovat’ aj terminom ddtokopectvo alebo dolovanie dat. Casto sa stretivame
aj sanglickym ndzvom datamining. Ekonomovia, S§tatistici, meteorolégovia a
komunikaéni inzinieri dlho pracovali s myslienkou, ze vzory v datach mdézeme
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automaticky vyhl'adat, identifikovat, validovat’ a vyuzit’ ich na predikciu, klasifikaciu
¢i zhlukovanie. Proces analyzy dat je vypoctovy proces. Tento proces zhromazd'uje
data a nasledne ich analyzuje. Ddta su ulozené v elektrickej forme a analyzovanie je
automatizované. Objavuje vzory vo velkych datovych mnozinach, pricom vyuziva aj
metddy umelej inteligencie, Statistické metody a metody strojového ucenia. Hlavnym
ciefom procesu hibkovej analyzy dat je ziskat informécie z datovej mnoZiny
a transformovat’ ich na zrozumitel'ni Struktiru pre d’al$ie pouzivanie. PouZzivanie
niektorych dét, najmi dat o F'ud’och, ma pre hibkovii analyzu rézne etnické aspekty.
Tieto aspekty by mal datovy analytik pred vytvorenim modelu zvazit. Pokial’ sa
aplikuje datova analyza na data, ktoré zhromazd'uju informacie o I'ud’och, méze to
napriklad viest’ k aplikacii, ktora urci l'udi, ktori dostanti vyhodnejsiu ponuku. Urcité
sposoby diskriminacie ako rasova, sexualna, nabozenskd a mnohé d’alSie, si nielen
neetické, ale v mnohych pripadoch aj protizakonné. Ako dalSie by bolo treba
premysliet, ¢o chceme v datach hl'adat’. Napriklad, ak by sa skiumal vplyv bananov na
dizku Tudského Zivota, tak pri pouziti uréitej datovej mnoziny mézeme dostat
skreslené vysledky. Mame rozsiahle historické data, pricom vieme, zZe banany sa na
uzemi Slovenska zacali jest’ v minulom storo¢i. Je vysoko pravdepodobné, ze vysledok
by hovoril, e bandny maju vyrazny vplyv na dizku Zivota, pretoze priemernd dizka
zivota sa predlzuje. Je zrejmé, Ze za zmenou dizky Zivota stoji technicky a medicinsky

pokrok a konzumacia bandnov na to zasadny vplyv nemad.

1.2 Ziklady hibkovej analyzy

V tejto kapitole sa struéne vyjadrim k niektorym zakladnym technikam hibkovej
analyzy dat. VSetky tieto techniky budu aspon z Casti vyuzité v praktickej Casti prace.
Algoritmy Vv praci nardbaji s datovymi mnozinami, ktoré obsahuji inStancie dat.
InsStancia dat je v praci oznacovana ako inStancia, priklad alebo vzorka. InsStancie dat
mézu byt popisané pomocou lingvistickych a numerickych atribitov. Numerické
hodnoty st ¢iselné hodnoty a s spojité. Lingvistické (ina¢ kategorické) hodnoty su
diskrétne. Aj kategorické hodnoty moézu byt vyjadrené cislom. Napriklad
v klasifikacnej lohe by toto ¢islo udavalo informaciu o prislusnosti instancie k danej

triede vystupného atributu.

Vsetky algoritmy v praci vykonavaju pred svojou ¢innost'ou predspracovanie dat.
Tymto predspracovanim sa rozumie Cistenie alebo normalizacia datovej mnoziny.
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Cistenie datovej mnoZziny vykonavaju algoritmy pri odstrafiovani instancii, ktoré
obsahuji napriklad chybajiice hodnoty atribiitov. Normalizaciu som vykondval pri
ulohe zhlukovania. Cielom normalizicie vtomto pripade bolo previest hodnoty
¢iselného atribatu do intervalu hodnét (0,1) . Na tento prevod som vyuzival nasledujici

algoritmus:

Algoritmus normalizacie numerickych dat

Nech A je numericky atribiit. V datovej mnozine sa nachadza n instancii. Jednotlivé
hodnoty x;, kdei = 1, ...,n vyjadruji hodnotu i-tej inStancie atributu A a nadobudaji
hodnoty v intervale (min,max), kde min,max € R. PoCas normalizicie sa kazda

hodnota x; nahradi hodnotou x;  , ktora sa vypocita podl'a nasledujiiceho vztahu [3]:

x; —min

tew  max — min

1.2.1 Zhlukovanie

Anglicky sa oznaluje ako Clustering. Ulohou tejto techniky je vytvarat’ zhluky dat
(cluser). Do tychto zhlukov postupne algoritmus rozdeli prvky datovej mnoziny na
zaklade podobnosti, tak ze do jednotlivych zhlukov vyberd objekty, ktoré si na seba

v nejakom zmysle podobné. V praci som vyuzival nasledujtci algoritmus zhlukovania:

Algoritmus zhlukovania realnych hodnot
e Vstupné data:
o Zoznam numerickych hodnot
o Prirodzené ¢islo Q, ktoré udava pocet vystupnych intervalov.
e Vystupné dita
o Q vystupnych intervalov
e Postup:
1. Zoznam numerickych hodndt X = {xq,..,x;} sa pomocou Algoritmus
normalizdcie numerickych dit prevedie na zoznam numerickych hodndt v
intervale (0,1)
2. Algoritmus vytvorime @ intervalov. Interval @, obsahuje centrum C,
q-1

vyjadren¢ podla pravidla C, = o kdeg =1,..,Q.
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3. Kazdy prvok x; pridime do intervalu, v ktorom je hodnota euklidovskej

vzdialenosti x; a centra C;, intervalu @, minimdlna.
i = min [x; —C
Gmin q=1,...,Q| i ql
4. Pre kazdy interval Q, vyrdtame novi hodnotu centra €, ako aritmeticky

priemer hodnot x; patriacich do toho intervalu:

N
C. = Ziqu Xi
q Nq
kde N, je pocet hodn6t x; patriacich do intervalu C,. Ak sa nezmenilo

ziadne centrum, tak algoritmus kon¢i, ina¢ sa opakuje od kroku 3.

1.2.2 Klasifika¢né tlohy

Klasifikaéné ulohy rieSia problém v réznych vednych odboroch ako Statistika,
hibkova analyza dat, ¢i strojové ucenie. Cielom tejto problematiky je zaradit nové
pozorovanie do konkrétnej podmnoziny, respektive triedy. Pozorovania predstavuju
in§tancie (mnohokrat oznacované ako priklady alebo vzorky) popisane pomocou
atribuitov. Klasifikaéné triedy je mozné definovat’ pomocou numerickych atribiitov,
alebo ich mozeme zadat’ v slovnej podobe, Cize lingvisticky. InStancie dat datovych
mnoZin v praci si popisané mnoZzinou vstupnych atribitov a jednym vystupnym
atribitom. InStancie v mnozine musia mat’ rovnaku Struktiru, to znamena, ze vsetky
in§tancie trénovacej mnoziny si popisané rovnakymi atribiitmi, aj rovnakym poctom
atribitov. Ciel'om algoritmov je klasifikovat’ in§tanciu do tried popisanych vystupnym
atribitom na zdklade hodnét vstupnych atribitov. Tieto algoritmy funguji v dvoch
krokoch. V prvom kroku musia vybudovat' klasifikatny mechanizmus, respektive
model. Na budovanie vyuziju tréningovi mnozinu instancii. V druhom kroku
vyuzivaji vybudovany model na klasifikovanie novych instancii. Pocas klasifikacie sa
model pokusa vyjadrit’ hodnotu vystupného atributu klasifikovanej inStancie. Formalne
sa da zadefinovat’ klasifikacna loha podla [4] Algoritmus funguje v dvoch krokoch.
Nech T je tréningova mnozina v klasifikaénej tlohe, ktord obsahuje k inStancii na
natrénovanie algoritmu. InStancie mnoziny T sd popisané n atributmi. Atribit mnoziny
je vyjadrovany v tvare X;,j = 1, ...,n. Kazdy atribit nadobtida viac ako jednu hodnotu,
ina¢ by nemal zmysel. Pokial atribut X; nadobida numerické hodnoty, tychto hodnot

moze byt nekonecne vela. Kategorické atributy nadobudajii lingvistické hodnoty.
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Kategoricky atribut X; moéze byt vyjadreny pomocou m; rdznych hodnot

X

i myr Xjmgs ,Xj_mj ;m; =2 . InStancie v tréningovej mnoZine T s popisané aj
vystupnym atribitom. Pomocou vystupného atriblit sa uréuje informacia o prislusnosti
ku klasifikanej triede. Vystupny atribut sa oznacuje ako Y anadobida
y lingvistickych hodnét Y;,Y5,...,Y,. Taktiez plati, ze¢ musi mat minimélne dve
hodnoty. Pokial' by nadobudal len jednu hodnotu, tak tiloha by nebola klasifika¢na.
Vsetky instancie by boli priradené do jednej triedy a v takom pripade nie je dévod
klasifikovat’. Vysledok by bol zndmy eSte pred samotnou klasifikdciou. Algoritmus
z trénovacej mnoziny T vytvori klasifikaény model, pomocou ktorého bude
klasifikovat’. Sposob tvorby modelu je uréeny vyberom algoritmu. Proces klasifikacie
je druhy krok algoritmov. V tomto procese algoritmy klasifikuji inStancie, ktoré
nepatria do trénovacej mnoZiny. Klasifikované inStancie nemajii zndmu hodnotu
vystupného atributu. To spdsobuje, ze nevieme ur€it’ ich prislusnost’ k triede. Cielom
klasifikdcie je priradit’ objekt do triedy, ktora vznikla v prvej Casti algoritmu pola

hodn6t vystupného atributu jednotlivych prvkov trénovacej mnoziny T.

Atribut Hodnoty, ktoré atribiit moze nadobudat’
Sklon podpisu (X7) Rovny (Xl_l), Nakloneny (X1,2)
Ma podpis slucku? (X,) Ano (Xz,1), Nie (X22)
Hribka podpisu (X3) Tenky (X3,1), Normélny (X3,), Hruby (X33)
Podgiarknuty podpis (X4) Ano (X4,1), Nie (X4,2)
Povaha autora podpisu (vystupny — Y) Pokojny (Y;), Agresivny (Y3 )

Tabulka 1. Priklad klasifika¢nej dlohy

1.3 Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy predstavuji efektivny ndstroj na podporu rozhodovania. Su
to klasifikatory, ktoré maji stromovu Struktaru. Rozdel'uji objekty popisané atribiitmi
do tried. Objekty sa oznacuju aj ako instancie. Klasifikacia sa vykonava tak, Ze
inStancia objektu prechddza strom zhora nadol resp. od vrcholu k listom. Tieto stromy
sa skladaju z vnitornych a vonkajSich uzlov. Kazdy vnlitorny uzol takéhoto stromu sa
oznacuje ako rozhodovaci. Rozhodovaci uzol predstavuje test nad atribitom daného
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objektu. Vetvy stromu znamenaji vysledky tychto testov, alebo inak povedané
rozhodnutia. Vnitorny uzol sa asociuje s atribitom, ktory je vstupny a vykona
previerku hodnoty tohto atributu. VSetky vonkajSie uzly resp. listy stromu vyjadrujua
konecné prijaté rozhodnutie pre dany objekt. Udavaji hodnotu cielovej vlastnosti
aradia objekt do konkrétnej triedy. Vonkajsie uzly sa asociuju s hodnotou vystupného
atributu. Vyhodou rozhodovacich stromov je, ze su jednoduché na pochopenie
iinterpretdciu. Vysledna interpreticia stromu umoznuje rychle a jednoduché
spracovanie vysledkov. [5] [6]

Orezavanie stromov: Tento proces sa oznaCuje aj anglickym vyrazom tree
pruning. Listy casto obsahuju jeden trénovaci priklad, alebo nedostato¢ny pocet
prikladov, vzhl'adom na velkost’ datovej mnoziny. Takyto rozhodovaci strom spravne
klasifikuje trénovacie priklady, no s vysokou pravdepodobnostou klasifikacia
testovacich prikladov nebude spravna. Orezdvanie sa rozdeluje na prepruning
a postpruning. Metdda prepruning sa vykonava uz pocas konstrukcie stromu, a to tak,
ze rozhoduje podla kritéria zastavenia (prahovych hodnot), ¢i vykond rozdelenie
datovej mnoziny S podla atribiitu asociovaného s vrcholom, alebo rozdelenie nevykona
a vrchol prehlasi za list. Metdda vychadza vi&§inou zo §tatistického testu, napriklad y?
— test. Pri met6de postpruning sa retrospektivne odstrania niektoré podstromy a kazdy
odstraneny podstrom sa nahradi listom.

Entropia je miera z teérie informacie, ktord vyjadruje mieru neistoty. Pri hibkovej

analyze ddt entropia H(S) vyjadruje mieru nedistoty v datovej mnozine S.

H(S)=- Z p(x) X log,p(x)

x€X
Kde:
. S je konkrétna datova mnozina, pre ktor pocitame entropiu.
. X je mnozina tried patriacich do S.
. p(x) je pomer poctu prvkov v triede x a poctu prvkov v datovej mnoZine S.

Logaritmus ma zéklad 2, pretoZe entropia je miera otakavanej dizky kodovania
vyjadrovanej v bitoch. Ked’ H(S)= 0, tak datova mnozina S je perfektne klasifikovana.
Vsetky elementy S patria do rovnakej triedy.

Priklad: Nech datovd mnozina S obsahuje 14 instancii. Nech 6 inStancii patri do
triedy + a 8 inStancii patri do triedy -. Potom sa entropia H (S) vyjadruje ako:
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8

H(S) =H([6+,8-]) = -(%) log, (%) - (ﬁ) log, (%) = 0.985

Informaény zisk: Mnohokrat sa pouziva oznacenie anglickym pojmom
Information Gain. Informacny zisk vyjadruje rozdiel entropii pred rozdelenim datove;j
mnoziny S a po rozdeleni datovej mnoziny S podl'a atribitu A. Inymi slovami, udava
mnozstvo neistoty, ktoré ubudlo z datovej mnoziny S po jej rozdeleni podla atribitu

A.

S
IG(A,S) =H(S) - %H(Sx)
x€X
Kde:
. H(S) je entropia mnoZiny S.
. X je mnozina vSetkych moznych hodnét atributu A.
. S, st podmnoziny S, na ktorych atribit A nadobtida hodnotu x.
S= U X
xX€X

H(S,) je entropia podmnoZiny S,.

Informacny zisk moézeme vyuzit na ohodnotenie atributov a skonstruovanie
rozhodovacieho stromu, kde v kazdom vrchole bude umiestneny atribut s najvacsim
informaénym ziskom. Atributy, ktoré boli umiestnené do niektorého vrcholu, sa uz
viackrat nevyberaju. Kazdy atribut sa preto vyskytne na ceste od korenia k niektorému

z listov maximalne jedenkrat.

1.3.1 1ID3 algoritmus

Tento algoritmus predstavil Ross Quinlan [7] ako vhodnd metédu na generovanie
rozhodovacich stromov z datovych mnozin. Algoritmus buduje rozhodovacie stromy
z mnoziny tréningovych dat. Vyuziva koncept informacnej entropie. Tréningové data
st mnozina S =s; S .. uz klasifikovanych pripadov. Kazda vzorka s; pozostiva
z p-dimenziondlneho vektora (xl_i,lei, e, xp,i), kde x; predstavuje hodnoty
vlastnosti, ako aj triedu s;, do ktorej pripad padne. V kazdom vrchole rozhodovacieho

stromu algoritmus vyberd atribit A, ktory najefektivnejSie rozdeli jeho mnozinu
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vzoriek na podmnoziny obsiahnuté v prvej alebo druhej triede. V kazdej iteracii
prechadza nepouzité atribity mnoziny S a vypocita entropiu H(S) alebo informacny
zisk IG(A) atribitu A. Algoritmus vyberd atribiit s najnizSou entropiou alebo najvacsim
informaénym ziskom. Datova mnozinu S rozdeli na podmnoziny podla zvoleného
atribitu a tak vytvori nové datové podmnoziny z mnoZiny S. Algoritmus rovnakym
sposobom spracovava vsetky podmnoziny s tym, Ze vybera atributy, ktoré eSte predtym
neboli v danej vetve stromu pouzité [6].

Rekurzivne spracovanie podmnoziny mnoziny S konéi, ak nastane aspoil jedna

z nasledujicich podmienok:

. Kazdy element mnoziny vo vrchole patri do tej istej triedy (+ alebo -),
potom je uzol prehlaseny za list a oznaceny triedou prikladov.

. Priklady stdle nepatria do jednej triedy (niektoré su + a niektoré -), ale nie je
mozné vybrat’ d’alsi atribut. Potom je uzol prehlaseny za list a oznaceny najcastejSou
triedou prikladov v podmnozine.

. V podmnozine nie su ziadne priklady. Tento pripad nastane, ak nebol
najdeny ziadny priklad v rodicovskej mnozine (v strome predok aktualnej mnoziny),
ktory by zodpovedal konkrétnej hodnote vybraného atribitu. Napriklad, neexistuje
pripad pre plat < 50. Potom je takyto uzol prehlaseny za list a oznaci sa najcastejSou

triedou rodi¢ovskej mnoziny.
Cinnost’ algoritmu sa da zhrnat nasledovne:

1. Vypoditaj entropiu kazdého atribtitu pouzitého v mnozine S.

2. Rozdel’ mnozinu S na podmnoziny podla atributu, ktory ma najmensiu
hodnotu entropie, alebo najvacsiu hodnotu informaéného zisku.

3. Algoritmus pokracuje rekurzivne na podmnoziny stym, Ze vybera

nepouzité atribuity.

Pseudokod [7]:
ID3 (Examples, Target_Attribute, Attributes)
e Vytvor vrchol stromu;
e Ak vSetky priklady patria do tej istej triedy (+), tak vrat list s oznacenim +;

e Ak vSetky priklady patria do tej istej triedy (-), tak vrat list s oznacenim -;
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e Ak je mnozina prediktivnych atribitov prazdna, tak vrat list onaceny
najpocetnejSim cielovym atribatom prikladov.
e Inac Begin
o A <« Atribat, ktory najlepsie klasifikuje priklady
o Rozhodovaci atribiit pre vrchol = A
o Pre kazdu moznti hodnotu v; atribitu A
= Pridaj pod vrchol vetvu kore$pondujucu s testom A = v;
= Nech Examples (v;) je podmnozina prikladov, ktoré maju hodnotu v;
pre A
= Ak Examples (v;) je prdzdna
e Pod touto vetvou pridaj list oznaCeny najpocetnejSou
cielovou hodnotou v prikladoch.
= Ina¢ pod tato vetvu pridaj podstrom ID3 (Examples(vi),
Target_Attribute, Attributes — {A})

Priklad algoritmu ID3
V nasledujicom priklade ukédzem konsStrukciu ID3 rozhodovacieho stromu. Déta st
zadané v Tabulka 2. Trieda - vyjadruje agresivnu povahu atrieda + predstavuje

pokojnt povahu.

P.&. | SKLON HRUBKA | SLUCKA TRIEDA
(POVAHA)
1. Rovny Tenky Ano -
2. Nakloneny Normélny Ano -
3. Nakloneny Tenky Nie +
4. Nakloneny Normaélny Nie -
5. Rovny Normélny Nie -
6. Nakloneny Hruby Nie +
7. Nakloneny Tenky Ano -
8. Rovny Tenky Nie +

Tabul’ka 2. Zadané data pre priklad ID3

Ako prvy krok je potrebné urcit’ atribut, ktory sa asociuje s vrcholom

rozhodovacieho stromu ID3. S vrcholom stromu sa asociuje atribit s maximdlnou
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hodnotou informacného zisku IG. V nasledujucej Casti sa vypocitaji informacné zisky
pre jednotlivé atribity. Vzdy sa beru do tivahy len doposial’ nezaradené atributy, no
ked’ze vyberame atribiit pre vrchol, tak mnozina nezaradenych atributov obsahuje

vsetky atributy.

5 5 3 3
H(S)=- Zp(x) log,p(x) = — glogz 3" glogz 3= 0.9544

x€X

e Vypocet informacného zisku pre atribiit SKLON

Rovny Nakloneny Spolu
2- 3- 5-
1+ 2+ 3+

) 2 2 1 1
H(rovny) = —§log2 3 §log2 3= 0.9183

3 3 2 2
H(nakloneny) = —glogz T~ glogz T= 0.9710

3 5
H(S,SKLON) = 3 0.9183 + 3 0.9170 = 0.9512

IG(SKLON) = H(S) — H(S,SKLON) = 0.9544 — 0.9512 = 0.0032

e Vypotet informaé&ného zisku pre atribat HRUBKA

Tenky Normaélny Hruby Spolu
2- 3- 0- 5-
2+ 0+ 1+ 3+

) 2 2 2 2
H(tenky ) = _ZIOgZZ_ZlOgZZ =1

. 3 3 0 0
H(normalny ) = —§log2 3 §10g2 3~ 0
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, 0 0 1 1
H(hruby) = _IlogZI - IlogZI -0

. 4 3 1
H(S,HRUBKA)—§-1+§-O+§-0 =0.5
IG(HRUBKA) = H(S) — H(S, HRUBKA) = 0.9544 — 0.5 = 0.4544

e Vypoket informa¢ného zisku pre atribut SLUCKA

Nie Ano Spolu
2- 3- 5-
3+ 0+ 3+

) 2 2 3 3
H(nie) = —glogzg —glogzg =0.9710

] 3 3 0 0
H(ano) = —§10g2§—§log2§—> 0

“ 5 3
H(S,SLUCKA) = 3 0.9710 + 3 0 = 0.6069

IG(SLUCKA) = H(S) — H(S,SLUCKA) = 0.9544 — 0.6069 = 0.3475

Maximalny informacny zisk /G nadobida atribit Hriibka, a preto tento atribut
asociujeme s koreniom rozhodovacieho stromu. Atribiit Hriibka nadobida tri hodnoty.
To znamena, Ze z tohto vrcholu pdjdu tri vetvy, pricom kazdd vetva bude pre inu

hodnotu atributu.
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Hrabka
@

Tenka Normalna Hruba

FalfcINe

Obrazok 1. Rozhodovaci strom ID3 - prva iroveii

Pre hrubi a normdlnu Hribku existuje len jeden priklad, to sposobi, ze vSetky
pripady pre hrubi a normdlnu Hribku padnu do jednej triedy. Normdlna Hribka padne
do triedy -, hruba do triedy +. Pokial' padnt vsetky pripady do jednej triedy, tak
v takom vrchole sa uz d’alej nebude vetvit’ a prehldsi sa za list. V takychto vrcholoch sa
rast stromu zastavi. Pri tenkej Hribke padnui dva pripady do triedy + a dva pripady do
triedy -. V takom vrchole sa bude vo vetveni pokracovat’ d’alej a rast stromu sa v tomto

vrchole nezastavi. V novom vrchole bude nasledovna datova mnozina:

Hribka tenkd:
P.&. | SKLON | SLUCKA (gé{\i?{i)
1. Rovny Ano -
3. Nakloneny Nie +
7. Nakloneny Ano -
8. Rovny Nie +

H(S) = 21 2 21 2—1
® = 210827 — 710827 =

e Vypocet informaéného zisku pre atribut Sklon

Rovny Nakloneny Spolu

1- 1- 2-

1+ 1+ 2+
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, 1 1 1 1
H(rovny) = —Elogzz —Elogzz =1

1111
H(nakloneny) = —-log, 5 —-log; 5 =1

2 2
H(S,Sklon)zzl+11= 1

IG(Sklon) = H(S) — H(S,Sklon)=1-1=0

¢ Vypocet informacného zisku pre atribut Slucka

Nie Ano Spolu
0- 2- 2-
2+ 0+ 2+

. 0 0 2 2
H(nie) = _EIOgZE_EIOgZE -0

) 2 2 0 0
H(ano) = —Elogzz—zlogzz -0

22
H(S,06)=7-0+7:0=0

IG(Slutka) = H(S) — H(S,Slu¢ka) =1-0=1

Maximalny informacny zisk IG md atribit Slucka. Preto do vrcholu asociujeme
prave tento atribit. V tomto pripade atribit nadobuida dve hodnoty. Tento fakt spdsobi,

ze 7 tohto vniitorného vrcholu rozhodovacieho stromu buda vychadzat’ dve vetvy.
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Hrubka
©

Tenka Normalna Hruba

|
23 &

Obrazok 2. Rozhodovaci strom ID3 - druha droven

Vsetky pripady, pri ktorych hodnota atributu Slucka je rovna dno padni do triedy -.
Preto sa tento vrchol prehldsi za list a oznaci sa triedou -. Tak isto vSetky pripady pre
hodnotu atribitu slucka rovnajice sa hodnote nie padni do jednej triedy a tak tiez sa
tento vrchol prehldsi za list a oznaci sa triedou +. Z dovodu, ze vSetky vonkajsie
vrcholy st prehlasené za list, uz nebudeme d’alej vetvit' a strom na Chyba! NenasSiel sa

Ziaden zdroj odkazov. je vysledny rozhodovaci strom.

1.3.2 (4.5 algoritmus

Tento algoritmus predstavil taktiez Ross Quinlan v [7]. Jedna sa o vylepsenie
algoritmu ID3, pricom C4.5 sa oznacuje aj ako nastupca algoritmu ID3. Taktiez sa
vyuziva na budovanie rozhodovacich stromov a klasifikiciu. Oznacuje sa aj ako
Statisticky klasifikator. Popularita algoritmu vzrastla, ked’ pocetna skupina odbornikov
vytvorila rebri¢ek algoritmov, ktoré riesia tilohy hibkovej analyzy. Publikovali ho v
Top 10 algorithms in data mining [8]. Tento algoritmus zaradili na prvé miesto
rebricka.

C4.5 algoritmus buduje rozhodovacie stromy z mnoziny tréningovych dat
rovnakym sposobom ako ID3 algoritmus. Rozdiel je v tom, ze atriblty vybera podla
normalizovaného informaé¢ného zisku:

IG(AS)
V(A)

nlG(A,S) =
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Kde V(A) je pocet synov vrcholu, v ktorom sme rozdelili ddtovi mnozinu S podl'a
atribitu A.

Oproti algoritmu ID3 dokaze pracovat’ s diskrétnymi aj spojitymi atribitmi. ID3
pracuje len s diskrétnymi. Dokaze sa vysporiadat’ aj s chybajicimi hodnotami atribitov
v trénovacej datovej mnozine. PoCas vypoctu entropii berie do uvahy len zname
hodnoty atribitov. Chybajuce hodnoty atributov sa nevyuZiji pri vypocte
informacného zisku. Orezavanie realizuje metddou postpruning. Orezavanie
v algoritme C4.5 vyuziva Statistické odhady spol'ahlivosti. Tato technika ma vyhodu v
tom, Ze vSetky oznacené data mozu byt pouzité na trénovanie. Zaklad je vypocitat
interval spolahlivosti pre chybovost. Strucne povedané, vychadza z pozorovania
vyberovej chybovosti f pozorovanej nad mnozinou N trénovacich pripadov. Vyberova
chybovost’ je analogickd pomeru hlav v N hodoch mincou. Umyslom je odhadnat
skuto¢nu chybovost p, ktort by sme ziskali, ak by test preSiel cez vSetky mozné
priklady dat, ktoré budu vzdy k dispozicii. Skutocna chybovost’ p je analogickd ku
skutocnej pravdepodobnosti, ze pri hode mincou padne hlava. Rozdiel medzi f ap je
ten, Ze p je populacnad chybovost, zatial ¢o f je chybovost dand pomerom chyb a
velkosti datovej trénovacej mnoziny, ktord je k disponujem. Populacna chybovost’ je
dand pomerom chyb, ktoré si zaznamenané v nekoneéne velkej datovej trénovacej
mnozine ku velkosti tejto mnoziny.

Interval spolahlivosti sa vypoc¢ita nasledovne:

f+a-f

=f +
p=f tzx N

Kde z je faktor, ktory zavisi na pozadovanej trovni spolahlivosti a p,f,N sud
popisané vyssie. Aby bolo mozné rozhodnut’, ¢i algoritmus nahradi podstrom urcitého
vrcholu jednym listom, tak C4.5 porovna hornu hranicu intervalu spol'ahlivosti pre
chybovost’ dvoch stromov. Pre neorezany strom sa horna hranica chybovosti stanovy
ako véazeny priemer jeho podradenych vrcholov. Algoritmus ur¢i, akd bude hornd
hranica chybovosti po orezani a ndsledne zvoli strom, ktory ma hornd hranicu

chybovosti mensiu.

Priklad:

Nech hodnota z = 0,69.
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Neorezany strom

health plan: none

—ZN—6
f_6r_

> 2,5 horna hranicap = 0.46

health plan: half

= L N=2

f=5N=

<= 36 horna hranicap = 0.74
health plan: full
2
health plan

= — N =

- f 6’ 6

horna hranicap = 0.46

Priemer: 0.55

Pokial’ by sme nahradili uzol health plan listom (9+, 5-), tak vypocet intervalu
spol’ahlivosti by bol nasledovny:

5
=—,N=14
f 14
horna hranicap = 0.49

PretoZe orezany strom ma niz§iu hornt hranicu horného odhadu chybovosti, tak by

k orezaniu skuto¢ne doslo.
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2 FUZZY A HLBKOVA ANALYZA DAT

Nosna cast’ diplomovej prace sa zaobera vytvorenim aplikacie na vyhodnocovanie
dotaznikov, v ktorych si otdzky vyhodnocované pomocou fuzzy premennych. Preto
uvediem aj informacie o fuzzy logike [9].

Teodria mnozin vyjadruje ¢lenstvo, ato, ¢i dany prvok do mnoziny jednoznaéne
patri alebo jednoznacne nepatri. Moze tam patrit alebo nepatrit, ind moznost
neexistuje. Napriklad, stanovend optimalna hmotnost je 60 kg a viac. Prvok
s hmotnost'ou 71 kg do mnoziny jednoznacne patri, zatial’ ¢o prvok s vahou 59.5 kg,
ale aj s vdhou 12 kg do mnoZiny jednozna¢ne nepatria. Pri fuzzy logike sa na prvky
pozerame tak, ze vyjadrime, ¢i je dany prvok typickym prvkom mnoziny. Robi sa to
tak, Ze stanovime stupen prislusnosti pre dany prvok. Tento stupeni ndm poskytne
funkcia prislusnosti, ktora je pre kazdu fuzzy mnozinu definovana.

Nech U je univerzum rozpravy (angl. Universe of discourse). Univerzum je
mnozina, ktord zahfiia stibor skimanych prvkov. V mnozine U zadefinujeme fuzzy
mnozinu A. Mnozina A je charakterizovana funkciou prislusnosti (angl. Membership
function ) nasledovne [9]:

s (u) = 1 vtedy a len vtedy, ak x je urcite prvkom mnoZiny A

ua(w) = 0 vtedy a len vtedy, ak x urcite nie je prvkom mnoziny A

Funkcia p,(u) sa oznaluje aj ako funkcia prislusnosti. Tato funkcia pre vietky
prvky u univerzalnej mnoziny U priradi hodnotu z intervalu (0,1). Fuzzy mnoZina je
zadefinovana ako usporiadana mnozina dvojic:

A={(w,pa(w),u € 4}

Predchadzajiicu definiciu mézeme ilustrovat’ na nasledujucom priklade. V tomto
pripade je mnozina U mnozinou mladych l'udi, d’alej oznacovana Mladi. V priklade sa
pokusime vyjadrit’, ¢i je prvok typicky ¢len mnoziny tym, ze udame stupen prislusnosti
¢loveka u k fuzzy mnozine Mlady. Funkcia prislusnosti bude odpovedat’ na otazku ,,do
akej miery je Clovek u v skupine mladych T'udi?*. Najjednoduchsi sposob ako to
urobit’, je pouzit’ ¢lensku funkciu, ktora vychadza z veku osoby. V priklade pouzijeme

nasledovnu ¢lensku funkciu:
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(0 vek(u) > 32

1 vek(u) < 16
32 —vek(u)
16

Pnmiady(w) =
inac

1 -
0.9 4
0.8 4
0.7 4
0.6 1
0.5 1
0.4
0.3 A
0.2 4
0.1 4

0 T T T T \

10 15 20 25 30 35
Vek

Hatiady

Obrazok 3. Graf funkcie prislusnosti g4y

Zvolend funkcia prislusnosti by priradila 18-roénému jedincovi stupen prislusnosti
rovny 0.875. Pre 20 ro¢nu osobu by stupen prislusnosti zodpovedal hodnote 0.75. Na
rozdiel od tedrie pravdepodobnosti, sticet vSetkych stuptiov ¢lenstva prvkov mnoziny
nemusi davat’ sucet 1. Preto v mnozine mdze existovat’ vel'a, ale aj malo objektov
s vysokym stupiiom clenstva. AvSak objekty, ktoré patria do mnoziny (napr. Mlady)
s doplnkom (komplementom) tejto mnoziny sa musia v sucte rovnat’ ¢islu 1. Ako som
spominal vyssie, hlavny rozdiel medzi klasickou teériou mnozi a fuzzy teériou mnozin
je Ciastoné pripustenie ¢lenstva. Klasickd mnozina A sa méze povazovat' za fuzzy
mnozinu Mlady, ktorej funkcia prislusnosti fiy4q y(u) obmedzuje hodnoty ¢lenstva na
{0,1}. Pre priklad, ktory radi do mnozina A mladych ludi by funkcia prislu$nosti

vyzerala nasledovne:

0, vek(u) > 22

Hmiady(u) = {1, vek(u) < 22
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Obrazok 4. Graf funkcie prisluSnosti ty1q4y

V typickych klasifikaénych problémoch predpokladame, ze pre kazdy atribut jednej
inStancie existuje jedna hodnota a kazda inStancia je klasifikovana do jednej z vopred
zvolenych tried. Pre ilustraciu ako méze fuzzy logika pomdct pri Glohach hibkovej
analyzy dat ukdzem na priklade, ktory modeluje problém preferencii televiznych
divakov. Tento problém je popisany pomocou troch vstupnych atribitov:

A = {Denny ¢as, Vekovi kupina, Ndlada}

Atributy mo6zu nadobudat’ nasledujuce hodnoty:

. dom (Denny ¢as) = {Rdno, Obed, Vecer, Noc}
. dom (Vekovi kupina) = {Mlady, Stary}

. dom (Nélada) = {St’astn}’/, Znudeny, Smutny, Otrdveny, Nahnevan}’/}

Klasifikovat’ mézeme na zaklade filmového Zanru, ktory divaci pozeraju najradse;.
Klasifika¢né triedy pre danu tlohu budu nasledovné:

C = {Akcia, Komédia, Drama}

Vsetky tieto atribuity su definované vagne, neurcito. Napriklad udia citia $t’astie,
znudenost’, smutok ¢i hnev neurcito bez toho, aby tieto emoécie oddel’'ovali nejaké jasné
hranice. Samozrejme pri atribiitoch ako vekova skupina alebo denny ¢as sa mozeme
vyhnut' vagnym hodnotam definovanim exaktnych hodndt pre vek alebo cas. Takéto
definovanie pravidiel by ale spdsobilo v rozhodovacich stromoch prisne ohranicenie
hodnoét atribitov, ako napriklad ,,AK VEK < 16 POTOM akcia“. Ale ¢o ak by sme
klasifikovali niekoho, kto ma 17 rokov? Mohli by sme tvrdit’, Ze nepozera akéné filmy?

Aj divakov preferovany zaner mdze byt stale neurcity atribut. Pokial’ mé divak naladu
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pozerat’ dramu aj komédiu stucasne. Navyse, priradenie zanrov k jednotlivym filmom je
tiez vagne. Napriklad film ”Lethal Weapon* je oznacovany aj za komédiu a aj za akény
film.

Fuzzy logika sa moze vyuzit' v klasifikacnych tillohach v pripade, ak aspon jeden
vstupny atribut je fuzzy, alebo cielovy atribut je fuzzy. V priklade vysSie su vSetky
vstupné a aj vystupny atribtt fuzzy atribatmi.

Tento problém zadefinovali v roku 1995 Yuan a Shaw v [10] nasledovne:

Kazda trieda ¢ je definovand ako fuzzy mnozina na univerze objektov U. Funkcia
prislusnosti He; (u) indikuje stupeni prislusnosti, ktory uddva do akej miery patri objekt
u do triedy ¢;. Kazdy atribut a; je definovany ako lingvisticky atribit, ktory nadobida
lingvistické hodnoty z dom(a;) = {Vi,p Vi2, " Vidom (ai)|}. Kazda lingvisticka
hodnota v; . je taktieZ fuzzy mnozina definovana na U. Funkcia prisluSnosti p,,,, (w)
Specifikuje stupen, s ktorym atribit a; objektu u nadobiida hodnotu v; ;. Lingvistické
hodnoty ¢lenskych funkcii mézu byt subjektivne priradené alebo transformované

z numerickych hodnoét ¢lenskej funkcie definovanych ako rozsah numerickych hodnét.
2.1 Operacie na fuzzy mnoZinach

Tak ako klasicka tedria mnozin, aj teoria fuzzy mnozin zahima operacie ako
zjednotenie, doplnok, prienik a inklaziu. Tedria fuzzy mnozin zahfiia aj také operacie,
ktoré klasicka tedria mnozin neobsahuje napriklad naprotivok (angl. counterpart).

Nech fuzzy mnoziny A s ¢lenskou funkciou py(u) aB s ¢lenskou funkciou
g (u)si definované na univerze U.

Funkcia prislusnosti zjednotenia dvoch fuzzy mnozin AaB s funkciami
prislusnosti py(u) a pug(u) je definovand ako maximum z individudlnych funkcif
prislusnosti mnozin 4 a B.

Funkcia prislusnosti prieniku mnozin A a B je definovand ako:

Pang (W) = min{uy, up}
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Obrazok 5. Ujnp

Funkcia prislu$nosti zjednotenia mnozin A a B je definovand ako:

taup (W) = max{uy, pp}

! »-
|

Obrazok 6. w,,p

Funkcia prislusnosti doplnku mnoziny 4 je definovana ako:

pa) =1 —p,(u)

A not A&

¥

Obrazok 7. g

Pre ilustriciu fuzzy operacii uvediem nasledujici priklad. Funkcia prislusnosti
hovori, ze osoba patri do mnoziny Mlady so stupiiom prislu$nosti s hodnotou 0.875. Do
mnoziny Miidry patri so stupfiom ¢lenstva 0.125.

Mlady N Midry = max{0.875,0.125} = 0.875.

Opericie na fuzzy mnozinach umoziuju retazenie operatorov, napriklad Mlady N
Miidry.

Fuzzy subsethood S(A,B) meria stupefi, s ktorym je mnozina A podmnoZinou

mnoziny B [9].
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M(ANB)
M(A)

kde M (A) vyjadruje mohutnost’ mnoziny A definovani nasledovne:

MA) = > ua@)

ueyu

S(A,B) =

Subsethood sa vyuziva na meranie pravdivostnej trovne pravidla klasifikaénych

pravidiel [9].
2.2 Klasifikacné ulohy fuzzy dat

Klasifikaéna tuloha definovand pomocou fuzzy dat sa popisuje podobne ako
klasifikatné tulohy v kapitole Klasifikané Glohy. Pri opise klasifikacnych tloh, pri
ktorych st ddta zadané pomocou fuzzy logiky vychddzam z [4]. Univerzum U = {u} je
tvorené N trénovacimi inStanciami a n vstupnymi atribatmi. Kazdy vstupny atribut
A;1<i<n vyjadruje urcitt dolezitl vlastnost aje prezentovany skupinou
diskrétnych lingvistickych hodnét. Predpoklada sa, Ze kazda tato skupina je stbor
hodndt m; (m = 2) hodnét fuzzy podmnozin {Ai_l, v Ao A, } Atribit A;
v tomto type tloh byva ¢asto ohodnoteny nakladmi Cost;. Tieto ndklady vyjadrujd
materidlne a ¢asové naklady na zmeranie hodnoty atributu A;. V tychto dlohéch, je
kazdy objekt u z univerza klasifikovany do mnoziny tried {Bl, e, B b}. Tato mnozina
tried popisuje vystupny atribit B. Zasadny rozdiel oproti kapitole Klasifikatné Ulohy je
v tom, ze pri fuzzy datach nie st klasifikované instancie radené len do jednej triedy.
Algoritmy, ktoré si vpraci popisané udavaju uroven vierohodnosti primanej
alternativy rozhodnutia. Inymi slovami, na konci klasifikdcie dostaneme informaéciu,
s akou vierohodnost'ou je inStancia klasifikovana do kazdej triedy. Vierohodnost je

vyjadrena stupnom prislusnosti novej instancie k danej triede.
2.3 Fuzzy data

Vhodna reprezentacia fuzzy dat pre potreby hibkovej analyzy dat je pomocou fuzzy
tabul’ky. Fuzzy tabulka je v praci [3] definovana ako Sestica {CS,CV,AS, AV, C, P}
popisand nasledovne:

CS ={A4,..,A,} je mnozina vstupnych atributov,

CV = {Ai,}-} prei =1,..,n;j =1,..,m; je mnozina hodnét vstupnych atribatov,
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AS = mnozina vystupnych atributov,
AV ={By, ..., Ajn, } je mnoZina hodnét vystupného fuzzy atribtu,
C = {Cost(A;)} st ndklady na stanovenie hodndt vystupného fuzzy atribiitu,

P je tabul’ka, opisujiica mnozinu N situacii.

V nasledujucich prikladoch budem ako vstupni fuzzy tabulku vyuzivat’ tabul’ku so
Styrmi vstupnymi atribatmi {A4;, A,, A3, A4} ajednym vystupnym atribitom {B}.
V tabulke je zaznamenanych N = 16 vysledkov pozorovania. Kazdy vstupny atribut
A; nadobuda hodnoty 4;, . Jednotlivé riadky v tabulke vyjadruji stupefi prisluSnosti

k tymto hodnotam. Tabul'ka v priklade je prevzata z prac [3], [10] a [11].

A, 4, As A, B
NO

A1y | A12 | A13 | A21 | A22 | A23 | A31 | 432 | A41 | a2 | By | B2 | B3

1. 0.9 0.1 0.0 1.0 | 0.0 | 0.0 ] 0.8 0.2 04 | 06 100|0.8|0.2

2. 0.8 | 0.2 0.0] 06 0.4 | 0.0 ] 0.0 1.0 ] 0.0 1.0 10604 | 0.0

3. 0.0 | 0.7 | 0.3 0.8 0.2 | 0.0] 0.1 0.9 0.2 08 ]103|06|0.1

4., 0.2 0.7 | 01]03 0.7 | 0.0 ] 0.2 0.8 ] 03 0.7 1109|0100

5. 0.0 | 0.1 09 1] 0.7 0.3 | 0.0] 0.5 0.5 0.5 05]00|00|10

6. 0.0 | 0.7 | 0.3 00 | 0.3 | 0.7 0.7 0.3 04 | 06 ]02|00(0.8

7. 0.0 | 0.3 0.7 ]10.01| 00 1.0 ] 0.0 10101 | 09]00|00]|10

8. 0.0 10| 001 00| 0.2 | 0.8 0.2 0.8 1] 0.0 1.0 1]0.7 | 0.0| 0.3

9. 1.0 | 0.0 | 0.0 10| 00| 00] 06| 04})07 ] 03]02(08]|0.0

10. 0.9 0.1 00]J 00| 03] 0.7 0.0 10109 | 011]00|03]0.7

11. 0.7 0.3 0.0 1.0 | 0.0 | 0.0 1.0 | 0.0 | 0.2 08 ]103|0.7|0.0

12. 0.2 0.6 | 0.2 ] 00 1.0 | 0.0 ] 0.3 0.7 ] 03 0.7 1107|0201

13. 0.9 0.1 0.01] 0.2 0.8 | 0.0 ] 0.1 0.9 1.0 | 0.0 J]0.0|0.0]| 1.0

14. 0.0 | 0.9 0100|0901 0.1 0.9 0.7 | 0.3 ]00|00(1.0

15. 0.0 | 0.0 1.0]1 0.0 | 0.0 1.0 10| 00} 08| 02])00|00]|10

16. 1.0 | 00 | 0.0 ] OS5 0.5 | 0.0 ] 0.0 1.0 ] 0.0 1.0 105|105 | 0.0

Cost(A;) 25 17 2.0 1.8

Tabul’ka 3. Fuzzy tabulka

Prvy riadok tabul’ky mozno vysvetlit’ nasledovne. Z tabul’ky je zrejmé, ze atribtt A
nadobida hodnoty {Alrl,Allz,Al_g}. Ciselné hodnoty v tabulke udavajii stupne
prislusnosti do jednotlivych hodnét {A1,1,A1,2,A1_3} atribitu A;. Kazda hodnota
atribttu {A1,1'A1,2'A1,3} predstavuje jednu fuzzy mnozinu. Prvy riadok v Tabulka 3 pre
atribit A; udava nasledujice stupne prislusnosti {/JLAM (x) =09, py,,(x) =
0.1, pa, ,(x) = 0.0}. V tomto pripade atribit A; nadobiida hodnotu A;; so stupfiom

prislunosti 0,9. Pripsta sa aj hodnota A, ,, kde je ale stupei prislusnosti len 0,1.
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Atribiit A; hodnotu A; 3 urcite nenadobudne, pretoze stupefi prislusnosti pre thto
hodnotu je rovny 0. Atribiit A, v prvom riadku nadobuda jednoznac¢ne hodnotu A4, 1,
pretoze stupefi prislusnosti je uy,,(x) = 1. Cela tabulka sa da opisat’ analogickym

postupom.

2.4 Transformacia realnych hodnét atribdtu na lingvistickd

premennu

V praci predpokladdam, ze datova mnozina moze okrem fuzzy atributov popisanych
lingvistickymi premennymi (atribtity ako v Tabulka 3. Fuzzy tabulka) obsahovat aj
numerické atribity. Tieto atribiity je potrebné transformovat’ na lingvistické premenné.
Proces transformdcie sa vykondva manudlne odbornikom v danej oblasti, alebo moze
vyuzit automatizovany algoritmus. Algoritmus, ktory som v praci vyuzival vychadza
z popisu tejto transformacie v dielach [12] a [3]. Ja som postup popisany v tychto

pracach rozdelil na dva algoritmy.

Prvy algoritmus transformuje kazdu hodnotu x; numerického atribit Ana

lingvistickd premennd vyjadrend pomocou Q hodnét funkcie prislusnosti
pa, (x:), e Ma, (x0), =l (x;), kde py, (x;) + Ha, (x;) + Ha, (x) =1

Druhy algoritmus cyklicky vykondva prvy algoritmus. Zac¢ina rozkladom atribitu
A na dva intervaly Q = 2. Pocet intervalov sa zvySuje v kazdej iteracii cyklu, pokial

klesa fuzzy entropia v ditovej mnozZine.

Transformacia realnych hodnét atribitu na lingvisticki premennt
e Daita
e Vstupné data: pocet intervalov Q. Tento pocet udava pocet funkcii
prislusnosti. Dal3i vstupny parameter je atribat A definovany redlnymi
hodnotami.
e Vystupné dita: Fuzzy matica U srozmermi N X Q, kde N je pocet

hodndt x; atribiitu A.

e Postup:
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1. Hodnoty x; atribitu A rozdelime do Q intervalov {Ql, s Qg e QQ}
podl'a Algoritmus zhlukovania redlnych hodndt popisaného v kapitole
Zhlukovanie. Pripomeniem, Ze kazdy interval @, obsahuje centrum Cj.

2. Nasledne sa sformulujt funkcie prislusnosti podla vzt'ahov.

* Pre prvy lingvisticky term x;; sa pouZije nasledujuca funkcia

prislusnosti:
1 x<(Cy
CZ — X
Py, (X) = G, -G 1 <x<G
0 x = C2

* Kazdy lingvisticky term x;4, ¢ =2,..,N—1 m4d nasledujicu

trojuholnikovt funkcia prislusnosti:

(0 XSC}_l
|x_C}__1
A G1<x=¢G
- —Ci_4
(TR € R R
! j+1 <cC
lcjﬂ—c,- G <x=Gn
0 xZC}-H

* Funkcia prislusnosti pre posledny lingvisticky term x;  je:

{0 x < Ck—l

x = Cr—1

_ ={— Cr1 <x=(

My () Ce— Crs k-1 <X k
1 X = Ck

Transformacia realnych hodnét atribitu na lingvisticki premenni
s optimalnym poctom lingvistickych termov [3].

V tomto algoritme sa cyklicky opakuje vyssie popisany algoritmus. Pocet fuzzy
termov sa zvySuje v kazdej iteracii algoritmu az kym nevstupné vazena fuzzy entropia.
Fuzzy entropia FE 4, 4,) intervalu {d;, d;) je vyjadrend nasledujiicim vzorcom:
Xy, Hag (i)

_ _vK pk k k
FE@g,,4,) (AQ) == Xi=1 DAq X log; DAq’ kde DA‘? - in:qu(xi)

0
FE<d1.dz) A) = z FE(AQ)
q=1
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Algoritmus vo svojich vypoctoch vyuziva fuzzy vazenu entropiu, ktord prihliada aj

na pocet prvkov v jednotlivych intervaloch. Fuzzy vazena entropia sa vypocita

nasledovne:

N,
WFE(ay dy) = 3y % FE(ay.a (A)

e Dita

Vstupné data st parametre vystupny fuzzy atribit a vstupny numericky atribuit
A definovany redlnymi hodnotami.
Vystupné data: Fuzzy matica U s rozmermi N X @, kde N je pocet hodnét x;

atributu A a Q udava pocet termov.

e Postup

L.

2
3.
4

Stanov pociatocny pocet centier na Q =2

WFE(A) -1 nastav na nekonecno

Vykonaj transformdciu redlnych hodndt atribtitu na lingvistickd premennu
Vypotitaj wFE(A)y. Ak je WFE(A)g_y < wFE(A),, tak algoritmus kon¢i,
lebo nasiel optimalny pocet intervalov. Inac zvacsi Q = Q + 1, prirad

WFE(A)y-1 = WFE(A), apokracuj krokom 3.

2.5 Informacné charakteristiky

Pre potreby nasledujicich algoritmov zadefinujem informacné charakteristiky
podla [3].

Nech A; je fuzzy atribit, ktory nadobtda hodnoty A; ;. Sumdrna vlastnd entropia

atributu 4; je aritmeticky priemer (vaZend suma) hodnot A4, ;.

H(4) = Z,’-":"l M(A) x I(A;), kde I(A;;)

sa oznacuje ako vlastnd informdcia a vypocita sa zo vztahu

1(4;;) =log, N —log, M(4;)).

N vyjadruje pocet dat vo fuzzy tabulke. Funkcia M (Ai_]-) udava mohutnost’ fuzzy

mnoziny A;; a vypotita sa z nasledujiceho vztahu

kde pi4; (x)) st hodnoty prislusnosti. Nech A4;, a A;; st fuzzy atribiity a 4;

M(Aij) = o1y (),

2z @ Ailh su
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hodnoty, ktoré nadobudaji. Spolocnd informdcia hodnot A;,;, a A; ;, je vyjadrend
podl'a nasledujiceho vzorca:
1(Aijo Aiyj,) = logz N —logy M(Ayj, X Ay, ).

Této funkcia je symetrickd a nezdvisld od poradia previerky tychto atribitov

I(Aiﬂl'Aiz]z) = I(Aiziz'Ailh)'

Nech A;; a Ajy sd fuzzy atribity a A;,;, a A;;, sd hodnoty, ktoré nadobudaju.

Podmienend informdcia medzi hodnotami 4;,;, a A;,;, je zadefinovand ako

I(Ailjl |Ai2]z) = I(Ailh'Aizfz - I(Ailjl) = log, M(Ailh) — log; M(Aizfz x Ailjl)
bitov.

udava vztah

Vzdjomnii informdciu medzi hodnotami 4;,;. a A4;

2J2 1J1

I(Aiz]'z; Ai1j1 = I(Aizfz) - I(Ahh |Ai2f2)'

2.6 Fuzzy rozhodovacie stromy

Algoritmy fuzzy rozhodovacich stromov rozSiruji klasické algoritmy
rozhodovacich stromov. Na reprezentaciu datovych mnozin vyuzivaju fuzzy logiku. Na
rozdiel od klasickych rozhodovacich stromov pripuastaju neurcitost’ hodnét vstupnych
aj vystupnych atribitov. NeurcCitost spdsobuju odchylky merania, nepresnosti
sposobené I'udskym faktorom a mnohé iné nepresnosti. Odstranit’ tieto nedostatky je
mozné pomocou fuzzy dat [3]. Existuje niekolko algoritmov, ktoré spajaju fuzzy
logiku a rozhodovacie stromy. Napriklad UR-ID3 [9] vybuduje striktne rozhodovaci
strom. Nésledne zavedie fuzzy na pravidld v strome. Roger Jang predstavil v [13]
metdédu Fuzzy-CART. Existuju stratégie, ktoré vyuzivaji pri konStrukcii fuzzy

rozhodovacieho stromu fuzzy rozhodovaciu tabul’ku [3].

2.6.1 Fuzzy ID3

Vzorka dat s fuzzy reprezentdciou je taktiez popisana pomocou atributov.
Vseobecne existuji dva rozdielne typy atribitov a to diskrétne a spojité. Vela
algoritmov vyzaduje data s diskrétnymi hodnotami. Nie je jednoduché nahradit’ spojita
datovi doménu diskrétnou [14]. Pri takom procese je potrebné spravit’ nejaky rozklad
a zhlukovanie. Taktiez je naro¢né urCit' hranice spojitych atributov. Napriklad —

problém je definovat, ¢i je dopravna zapcha dlha alebo kratka. Je otazne, ¢i mdzeme
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tvrdit, ze zapcha, o ma 2.9 km je kratka a zdpcha dlha 3 km je dlhd. Preto v algoritme
ID3 boli nahradené vzorky dét fuzzy vyrazmi a sformovali sa fuzzy ID3 metddy.
Vzorce na vypocet entropie atributov a informac¢ného zisku st iné, pretoze data su
vyjadrené pomocou fuzzy logiky. St definované nasledovne. Nech § = {x1, %y, ..., %}

je datova mnozina. Potom

C
PR SN u;;
Hy (5, 4) = —ZfT”logz’T”

N
IS, |
G (S, A) = Hy(S) — ﬁ x Hys (S, A)

vEA

Kde p;; st funkcie prislusnosti j-t€ho pripadu patriaceho do i-tej triedy. Hp(S)
predstavuje entropiu datovej mnoziny S vo vrchole f. S, je velkost podmnoZiny

S, € § trénovacich pripadov x; s v atribiitom a |S| je velkost mnoziny S. [14]

Definovanie prahovych hodnét pre ID3 [14]

e Prahovd hodnota 6, [14]

o Ak pomer velkosti datovej mnoziny C, je vacsi alebo rovny 6,,
koniec expanzie (rastu stromu) stromu. Napriklad, ak pre triedu 1 je
pomer 90% a pre triedu 2 je pomer 10%, a 8, = 85% , tak expanzia
sa zastavi.

e Prahové hodnota 6,, [14]

o Ak velkost’ datovej mnoziny vo vrchole je mensia ako 6,,, expanzia
sa zastavi. Napriklad ak datovda mnozina ma 600 prikladov, kde
0, = 2%. Ak pocet prikladov v niektorom uzle je men$i ako

12 (2% zo 600), tak expanzia sa v tomto uzle zastavi.

Hladina tychto prahovych hodnét ma velky vplyv na vysledok stromu. Definuji sa
v réznych Grovniach pocas experimentu, aby sa nasli optimalne hodnoty. Navyse, ak
nie st k dispozicii ziadne d’alSie atributy pre klasifikaciu, algoritmus nevytvara novy

uzol.
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Algoritmus tvorby fuzzy ID3 [14]

1. Vytvor koreniovy vrchol
2. Ak vrchol t s fuzzy datovou mnozinou D splni nasledujicu podmienku,

potom ho prehlds za list a prirad’ mu meno prislusne;j triedy

Ci
e Pomer triedy Cj, je vacsi alebo rovny prahovej hodnote 6,., % =0

e Velkost mnoziny udajov je mensia ako prahovahodnota 6,
o Nie su k dispozicii ziadne atributy pre d’alsie klasifikovanie
3. Ak vrchol t s D nesplni podmienky v kroku 2, potom nebude list
a vygeneruje sa mu potomok nasledovne:

e Pre kazdy atribut A;,i =1,...,Lvypocitaj informacny zisk G
a vyber atribtt 4,,,, , ktory ma hodnotu ¢ maximalnu

e Rozdel D na fuzzy podmnoziny Dy, ... , D,, podla A, , kde stupeni
prislusnosti dat v D; je su€in stupiia prisluSnosti v D a hodnoty
Frax j Z Apax Vv D.

e Vytvor nové vrcholy tq,... ,t, pre fuzzy podmnoziny Dy, ... ,D,,
pricom vrchol ¢ a vrchol t spoj vetvou, ktora je oznacend Fpqy

e Rekurzivne pokracuj od kroku 2 pre vsetky Dy, ... , Dy,

2.6.2 Neusporiadany fuzzy rozhodovaci strom

V anglickej literatire sa oznaCuje ako unordered fuzzy decision tree. Tento
algoritmu pocas procesu budovania rozhodovaciecho stromu vyuziva fuzzy
rozhodovaciu tabulku. Tabulka je vopred zadana. V tabulke su vyjadrené sumarne
informacné charakteristiky dat. Informacné charakteristiky st vysvetlené v kapitole
Informacné charakteristiky.

Rovnako ako pri klasickych rozhodovacich stromoch, aj pri fuzzy rozhodovacich
stromoch je potrebné stanovit metdédu pre spravny vyber atribiitu asociovaného
s jednotlivymi vrcholmi a taktiez zastavenie rastu alebo orezanie stromu. Ako prvé

popisem kritéria vyberu atribuitu. V algoritme vyberame atribiit, ktory nam poskytne

atributu Cost (A i ) Mnozstvo takejto informéacie udava vzdjomnd sumdrna informdcia
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medzi vystupnym atribitom B a vystupnym fuzzy atribitom Al-q. Néklady Cost (Al-q)
st vyjadrené redlnym cislom a vyjadruji casovy imateridlny odhad na zmeranie
vstupného atributu. Tieto naklady byvaju zname uz pred zacatim budovania fuzzy

rozhodovacieho  stromu. Postupnost  hodndt Uiq_u‘q_l=(Ai1j1'---'Aiq_1jq_1)

predchadzajicich vstupnych fuzzy atribitov Ui,y = (Ail'---’Aiq,l) je pre kazdy
vrchol zndma vopred, nakol’ko postupnost’ vznika v procese budovania stromu. Pokial
zohladnime aj minimalnu hodnotu nékladov Cost (Al-q), potom atribit vyberdme
podl’a nasledujuceho kritéria:

[(B; Aij, ---:Aiq,qu,yAiq )

q = argmax
Cost (A,-q )

Druha, uz spominand uloha pri tvorbe takéhoto stromu je ohraniCenie rastu.
OhraniCenie je nevyhnutné, aby doslo k odstraneniu malo perspektivnych resp. malo
produktivnych hran. Tento algoritmus vyuziva definovanie prahovych hodnét a a S.
Vnitorny vrchol stromu prehldsime za list, ak sa splni asponi jedna z nasledujdcich
podmienok:

_ M(Aigjg X XAiyj,)
° f (Uiqjq) = N <a

2—l(B|Ai1j1,...,Aiqjq) > B
Zmena prahovych hodndt a a § ovplyvni aj velkost’ vysledného rozhodovacieho
stromu. Ak zédmerne zvac¢sime hodnotu f azmenSime hodnotu a je oCakavané, ze

vznikne strom s vi¢Sou hibkou. Ak hodnotu  zmensime a hodnotu a zvitsime, tak je

o¢akavany vysledny strom s mensou hibkou.

Algoritmus tvorby neusporiadaného fuzzy rozhodovacieho stromu [3]

Ako vstupné data st do algoritmu poslané parametre ohranicenia @ a § a tabul’ka

s fuzzy ddtami {CS, CV, AS, AV, C, P} popisana nasledovne:

o (S=1{A44..,4,} -mnoZina vstupnych atribatov
e (V= {Ai,j} prei=1,..,n;j=1,..,m; - mnozina hodnét atributov

o AS ={B} - vystupny fuzzy atribiit
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o AV = {Bl, v A b} - mnozina hodnét vystupného fuzzy atribttu
o ( ={Cost(A;)} - ndklady na stanovenie hodndt vystupného fuzzy atribiitu

e P —tabulka, opisujiica mnozinu N situdcif

Vystupom algoritmu je neusporiadany fuzzy rozhodovaci strom. Algoritmus

prebieha v dvoch fazach. V prvej faze prebehni nasledujice tri kroky:

1. Free_attr = CS; Vtomto kroku priradi do mnoziny Free_attr vsetky
atributy, ktoré mézeme asociovat s vrcholom, ina¢ povedané do mnoziny
Free_attr prida atribity, ktoré este neboli asociované s inym vrcholom.

2. q = 1; Vytvori prva uroven fuzzy rozhodovacieho stromu.

3. U =0

iq—qu—l

Po ukonéeni prvej fazy nasleduje druhd faza. V druhej faze algoritmus spusti

rekurzivnu funkciu buildFDT (q,U Free_attr). Tato funkcia prebieha

ig-1Jq-1"

v nasledujucich krokoch.

1. Pre vsetky fuzzy atribity v Free_attr vypocita sumarnu vzajomnu
informdciu I (B Uiy 1jgnr Aiq ) anasledne  vyberie  atribut
s maximdlnou hodnotou vyverového kritéria.

2. Asociovat’ vybrany atribut s vrcholom fuzzy neusporiadaného stromu
a hodnoty tohto atribitu s hranami tohto vrcholu.

3. Vybrany fuzzy atribit sa musi odstranit’ z Free_attr.

4. V poslednom kroku je potrebné preverit’, ¢i na konci hran nevznikol list.
Téato kontrola sa robi vzhl'adom na zadané a a f hrani¢né hodnoty.

Pokial' vysledok testu, ¢i vznikol list, je zaporny, tak sa zavola

rekurzivne funkcia buildFDT (q + +,U; , Free_attr). Pokial’

q-1Jq-1
by test na list dopadol pozitivne, v danom vrchole expanzia stromu

kon¢i a je prehlaseny za list.

Pre znazornenie konstrukcie fuzzy neusporiadaného stromu vyuzijem fuzzy Tabulka
3. Ako prahové hodnoty si zadané a = 0.16 a f = 0.75. Priklad bude spracovany
podl’a zdroja [15] a [3].
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Algoritmus za¢ina prvou fazou. V nej buduje prva uroven (q = 1). Vybera atribuit,
ktory bude asociovany s vrcholom fuzzy rozhodovacieho stromu. Celi mnozinu
vstupnych atribitov CS priradi do zoznamu Free_attr. Zpomedzi atribitov

v zozname Free_attr vyberieme atribit s maximalnou hodnotou vyberového kritéria.

I(B;Aiq)

Cost (4;,)

g

i, = argmax

4 preV A; € Free_attr

. (3.052 3.752 0.257 1,402
lq_{ 25 ' 17 ' 20 18 }

Je zrejmé, Ze najvacsiu hodnotu vyberového kritéria nadobuda atribiit A,. Tento
atribut preto budeme asociovat’ s vrcholom rozhodovacieho stromu. Hodnoty
Ay1,A37,A73, ktoré atribit A, nadobuda algoritmus asociuje s hranami
vychéddzajicimi prave z tohto vrcholu. Nésledne odstrani z Free_attr atribut A,. Po

odstrdneni atribitu A, z Free_attr algoritmus preveri existenciu listov na konci hran.

Vyuziva k tomu kritéria pre prahové hodnoty definované vyssie. f (A2,1) = % =

0.381; f(4z,) = <. = 10350 i f(Ay3) = % = 0.296. Vsetky tieto hodnoty su vicsie

5.6
1

ako prahovd hodnota @ = 0.16, to znamena, Ze toto kritérium nespdsobi vznik listu na
prvej trovni. Potrebné je overit’ aj druhé prahové kritérium.

Hrana minj,—y, 3 1(Bjp |Az1) = 1(B1]4z,) = 0.886; 27088 =0.541

hrana miny, -y, 3 1(Bjy [Az2) = 1(B2|4,,) = 1.090; 271090 = 0.470

hrana ming, ;3 1(Bj |A23) = 1(B3]A,3) = 0.343; 279343 = 0.778

Prahova hodnota 8 = 0.75 resp. 75% je menSia ako hodnota tohto kritéria pre
hranu asociovanii s hodnotou A,3;. Tito prahovd hodnota predstavuje maximdalnu

uroven vierohodnosti. Preto na konci tejto hrany vznikne list.

H{B)=24.684
H(BI A;)=20,932
I(B: Ay = 3,752 Ay
H(B | A, )=8.820 H(BI A,.)=8.201 HI(BI A;2}=3.911
{B,=26,6% | iB,=37,1%} B, =16.3%
iB.=54,1% iB=159% B.= 4,9%
B T ! 1B=47.0% B;=78.8%
Lo S T
= 0,381 f=0,269

Obrazok 8. Prva turovei fuzzy neusporiadany rozhodovacieho stromu
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Pri rozhodnuti v tomto liste treba zvolit' rozhodnutie B3, pretoze ma najvyssiu
hodnotu vierohodnosti. Pri korefioch asociovanych s prvou A;; a druhou hranou 4, ,
je taktiez odporti¢ané vyberat rozhodnutia s najvy$Sou vierohodnostou. Vztah pre
overenie prahového kritéria a uddva aj frekvencie vyskytov situdcii A, 1,A422,423.
Tieto frekvencie su vypocéitané uz vyssie, preto uvediem len ich hodnoty f (Az,1) =
0.381; f(Az;) = 0.350; f(Az3) = 0.296. Algoritmus nésledne vytvori druht troveii
(q = 2) stromu. Na konci hrdn A;; a A;, vznikli vrcholy, ktoré momentélne nemaju
asociovany ziadny atribut. Preto zo zoznamu Free_attr volnych vstupnych atributov
fuzzy rozhodovacieho stromu vyberieme pre tieto hrany vhodné atribity. Sposob
vyberu atribitov popiSem pre hranu A, ;. Postup je podobny ako pri prvej trovni
rozhodovacieho stromu. Pri vypolte sumdrnej vzdjomnej informdcie pre atributy
v zozname Free_attr = {Aq, A3, A4} je potrebné zohladnit’ postupnost’ uz vykonanych

previerok. Preto bude vyberové kritérium pre dand vetvu A, ; nasledovné :
1(B; 4z, 4;,)
Cost (A iq )

o {1.168_0.219_0.259 } _
Y T1725 20 18 J

ig = argmax preV A; € Free_attr

q

Maximdlnu hodnotu vyberového kritéria dosiahol atribit A;. Tento atribiit sa preto
musi odstranit’ zo zoznamu nepouzitych vstupnych atributov Free_attr. Atribit A,
asociujeme s koncovym vrcholom hrany A,;. Hodnoty tohto atribitu sa asociuji
s hranami, ktoré budi z vrcholu asociovaného s atribtitom A, ; vychadzat’. Tak isto je
potrebné preverit’ existenciu listov na konci tychto hran. Jednotlivé frekvencie podl'a
kritéria pre vypocet prahovych hodnét a sd f(Az,1:A1,1) = 0.239 ;f(Az‘l,ALz) =
0.086;f(A2‘1,A1_3) = 0.056. Hrany A;, a A;3 budu ukoncené listom, pretoze
hodnoty ich frekvencii si menSie ako hodnota prahového kritéria a = 0.16. Po
vypocitani vierohodnosti, zistime Ze viac listov nepribudne. Pre hranu A;, by sme
algoritmus analogickym postupom asocioval atribit A4, ktory nadobida dve hodnoty,
tak z vrcholu by vychadzali dve hrany. Dalej by overil existenciu listov. Frekvencie
nadobudnd hodnoty  f(Ay,,A41) = 0.157 ; f(Az2,As2) = 0.193. To znamend
existenciu listu na konci hrany A, 1, pretoZe hodnota frekvencie je menSia ako prahova
hodnota a. Po vyjadreni vierohodnosti nevznikne novy list, nakol'ko tato podmienka by
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platila prave pre vrchol, ktory je na konci hrany A, ; a vrchol na konci hrany A, uz

listom je. Druha uroven stromu je znazornena na obrazku Obrazok 9.

H(B)=24,684
H(BI A2)=20,932
I(B; A;) = 3,752 A
H(B 1A, )=8.820 H(BI A;,)=8,201 H(BI A;3)=3911
iB/=37,1% B, =16,3%
iB:=159% B, = 4.9%
iB,=47.0% B,=78,8%
f=0,350 f=0,269
H(B I A, A))=7,653 H(B | Ay, Ay)=7.081
B : Azy, A)=1.168 1B: Asz A9=1,120
H(BI A;,,A, )=4.725 H(BI A, .A, 3)=1,000
H(BI A 1.A,2)=1927 HBI Az2A41)=2,577 H(B | Az2.A;2)=4.504
B/=26,2% B,=37,6% | |B,=11.0% B,=17.2% B=534%
B:=64,4% B=50,4% | |B=163% Bi= 74% B,=229%
Bi= 9.4% B=120% [ |B:=727% B1=75,4% B,=23,7%
£=0,2p9 £=0,086 £20,056 £=0.157 £=0,1p3

Obrazok 9. Druha vroveii fuzzy neusporiadany rozhodovacieho stromu
Aj pre tretiu Groven sa zopakuje postupnost’ krokov, ako v predchadzajicich dvoch
urovniach. Pre hranu (A2,1:A1,1 ) algoritmus vyberie atribuit A;, zo zoznamu volnych
vstupnych atribitov  Free_attr = {A3,A,}, ktory asociuje s vrcholom fuzzy
rozhodovacieho neusporiadaného stromu. Vyberové kritérium pre tito hranu bude
1(B; Az, Ar 1Ay, )
Cost (A )

lq

ig = argmax preV A; € Free_attr
Najvhodne;jsi atribut Aiq podl’a tohto vyberového kritéria je vstupny atribut A, pre
ktory vyberové kritérium nadobida hodnotu 0.622. Tato hodnota je z pomedzi dvoch
atribitov v zozname Free_attr maximalna. Frekvencie vzniku situdcii
(Ay1,A11,A41) a (Az1,411,442) hrén vychddzajicich ztohto vrcholu s
f(Az1,A11,441) = 0.088 a f(Az1,A11,442) = 0.151. To znamena, Ze hrany Ay,
aA,, sa budl koncit' listami, pretoZe prahova hodnota @ = 0.16. Rovnaky postup

algoritmus vykond aj pre hranu U; = (Az’z). V tomto pripade vyberd zo

q—1 J’qfl
zoznamu volnych vstupnych atributov Free_attr atribity A, aA;. Vysledny

neusporiadany fuzzy rozhodovaci strom z prikladu je na obrdzku Obrazok 10.
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HiB)=24684

H(BI A2)=20932
IB; A = 3,752 °

HIB | A, )=5.820 HIBI A ;)=8.201 H{Bl A, 3=3911
B =26,6% B,=37.1% B, =16.3%
Ba=54, 1% By=15,9% By= 49%
By=19,3% By=47.066 B;=78,8%
= 0,381 £=0.269
H(B | Asy, A=7,653 H(B | Aza, Ag=7,081
HB: Asy Ad=1,168 IiB; Ass Ag=1,120
1'\|
T 1
HBI Ay Ay )=4.725 \r/ﬂtm Aq iy 1=1,000
l H(BI Ay A 0= 1927 H(BI As Ay )=2,577 HIB | AgaAy20=4,504
B.=26,2% B=37.6% Bi=11,0% B=17.2%
64,45 B=50,4% B.=16,3% B= 74%
= 94% B=12,0% B=727% B:=754%
£=0,289 =0.086 =0,056 £=0,157
HB | Ag Ay A0)=4,506 HIBI Ay 5, Ay 20 )=4.034
HB; AsyhgAg=0219 KB Az n Ay 2 A =04T0

H{BI Az Ao A,)=1,236 (Bl Asa Ay 2 A 2)=0,645

H(BI A Ay pA = 1TI3 HB A A LA=2,792 HIBI As s, Ag Ay =2,153
B=142% B=33.2% B=57.9% B=55,1% Bi= 36,9%
B.=67.8% B;=62,3% B:=39,1% B:=14.2% Bo=136%
B:=18,0% Bi= 4.5% B.= 3.0% B=30,7% Bi=495%
£ =0,088 =0,151 £ =0,068 £ =0,096 £=0,028

Obrazok 10. Neusporiadany fuzzy rozhodovacieho stromu

2.6.3 Usporiadany fuzzy rozhodovaci strom

Tento algoritmus sa lisi od predchadzajiiceho v tom, ze vyberd vstupny fuzzy
atribut na previerku bez ohladu na vysledky previerok, ktoré sa uz pocas behu
algoritmu uskutocnili. Algoritmus umoziiuje paralelizované vykondvanie previerok

vstupnych fuzzy atribiitov. Aj v tomto algoritme sa do vrcholu asociuje atribuit Al-q ,
ktory nam poskytne najvacsie mnozstvo novej informacie o vystupnom atribute, lenze
vyber atribtitu A iq nemdZze byt’ zavisly od previerok predoslych atribitov 4; , ..., Aiq—l .
Algoritmus pri vybere atribitu, ktory sa podrobi previerke vyuziva ako vyberové
kritérium sumdarnu vzdjomnd informaciu:
(B Ay Aiy i) ) = V(B3 Ay s Ay A ) = 1(B3 Ay Ay,

Této informacna charakteristika je vhodnd prave preto, ze na g-tej Urovni

rozhodovacieho stromu sa vSetky vrcholy asociujui prave s jednym atributom. Pokial

chceme zohl'adnit’ aj minimalne néklady na spracovanie jednotlivych atributov, tak

vyberové kritérium sa modifikuje nasledovne:

48



A1 (B; Aip e Aig o A )

4T argmer Cost (A )

iq
Ako uz bolo spomenuté, zasadny rozdiel oproti algoritmu na konstrukciu
neusporiadaného fuzzy rozhodovacieho stromu je ten, Ze toto kritérium nezohl'adni
A

predchddzajice hodnoty A; spracovanych vstupnych atribitov

117 Fig—1.jg-1

Ay Ay Kritérium vyuziva ich priemerné hodnoty. Vybudovanie fuzzy
usporiadaného rozhodovacieho stromu méa mensiu vypoctovu zlozitost', ako budovanie
neusporiadaného fuzzy rozhodovacieho stromu, nakolko nie je potrebné vyjadrit’

sumarne informac¢né charakteristiky pre kazda hranu stromu samostatne.

Algoritmus tvorby neusporiadaného fuzzy rozhodovacieho stromu [3]

Vstupné déata si rovnaké ako v predchddzajicom algoritme. Do algoritmu je
potrebné poslat’ parametre ohraniCenia a a [ atabulku sfuzzy datami

{CS,CV,AS, AV, C, P} popisand nasledovne:

o (S=1{A44..,A,} - mnoZina vstupnych atributov

e (V= {Ai_j} prei=1,..,n;j=1,..,m; - mnozina hodnét atributov

o AS ={B} - vystupny fuzzy atribiit

o AV = {Bl, v A b} - mnozina hodndt vystupného fuzzy atribitu

o ( ={Cost(A;)} - néklady na stanovenie hodndt vystupného fuzzy atribiitu

e P —tabul’ka, opisujica mnozinu N situdcii

Vystupom algoritmu je usporiadany fuzzy rozhodovaci strom. Aj tento algoritmus

je popisany v dvoch fazach. Kroky prvej fazy st vysvetlené nizsie:

1. Free_attr = CS; Vtomto kroku priradi do mnoziny Free_attr vsetky
atributy, ktoré moéZeme asociovat s vrcholom, ind¢ povedané do mnoziny
Free_attr prida atributy, ktoré esSte neboli asociované so ziadnym inym
vrcholom.

2. q = 1; Vytvori prva uroven fuzzy rozhodovacieho stromu.

3. U

i1 = @ ; zoznam uz asociovanych atribttov.
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V druhej faze vykona tieto kroky:

1. Vprvom kroku algoritmus vycisli sumarnu vzdjomnu informdciu vSetkych
atribitov v zozname Free_attr a vyberd z nich atribiit s najvy$sou hodnotou
daného vyberového kritéria.

2. Vybrany atribut Aiq je asociovany skazdym vrcholom na g-tej tdrovni
a hodnoty atribiitu Al-q asociujeme s hranami, ktoré vychadzaju z vrcholov na g-
tej urovni. Algoritmus nasledne odstrani atribut A;, z0  zoznamu
neasociovanych atribitov Free_attr a atribut Aiq pridd do zoznamu Ul-q

asociovanych atributov.

3. V tomto kroku algoritmus preveri kazdu vychadzajicu hranu z vrcholu A, ¢i

nie je ukoncend listom.
4. Ak vsetky hrany na g-tej urovni koncia listom, alebo je zoznam
neasociovanych atribitov Free_attr prazdny, tak algoritmus skonci. Inac

zvacsi uroven q = q + 1 a rekurzivne pokracuje od kroku 1 druhej fazy.

Aj pre znazornenie konStrukcie fuzzy usporiadaného stromu vyuzijem fuzzy
Tabulka 3. Ako prahové hodnoty st aj v tomto priklade zadané « = 0.16 a § = 0.75.
Priklad bude spracovany podl'a [16] a [3].

Algoritmus zacina prvou fazou. V nej buduje prva droven (g = 1). Algoritmus
vyberd atribut, ktory bude asociovany s vrcholom fuzzy rozhodovacieho stromu. Aj
v tomto algoritme na zaciatku celd mnozinu vstupnych atributov CS priradi do
zoznamu Free_attr. Z pomedzi atribitov v zozname Free_attr vyberieme atribut
s maximdlnou hodnotou vyberového kritéria. Tento atribiit sa z mnoziny Free_attr
odstrani a algoritmus ho musi pridat’ do mnoziny uz asociovanych atribitov U;,- Na
prvej urovni usporiadaného fuzzy stromu a neusporiadaného fuzzy rozhodovacieho
stromu s vyberové kritéria zhodné. Cely postup pre prvu troven stromu (q = 1) je
zhodny s postupom v predchddzajicom priklade. Preto aj prva uroven stromu bude

rovnaka, nakol’ko obidva priklady vyuzivaju rovnaka fuzzy Tabulka 3.
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H(B)=24.684
H(BI A,)=20,932
I(B: Ay = 3752 Ao
H(B | A, ,}=8,820 H(BI A,,)=8.201 H(BI Az3)=3911
{B=37.1%! B, =16,3%
1B=15.9%: B.= 4,9%
iB:=47.0%! B:=78.8%
= 0,381 f=0,350 f=0.269

Obrazok 11. Prva troveii fuzzy usporiadany rozhodovacieho stromu

Na druhej trovni g = 2 algoritmus vyberie z mnoZiny Free_attr = {A;, A3, A4}
podl'a vyberového kritéria najvhodnejsi atribit pre asociaciu s vrcholmi, ktoré s na
konci hrdn A,;a A, usporiadaného fuzzy rozhodovacieho stromu. Tieto hrany
A;1a Ay, zodpovedaji hodnotdm atribitu A,. Algoritmus vypo€ita sumdrnu
vzajomnd informdciu pre vSetky atribiity v mnozine Free_attr. Nasledne vyberie
atribit A;, s maximédlnou hodnotou vyberového kritéria
21 (B; 4,4,

iy = argmax oot (Aiq)

,kde Aiq € Free_attr

. 2.556 0.455 1.864
4 =argmax{ 25 ' 20 ' 18 }z

Maximdlnu hodnotu vyberového kritéria nadobida atribit A4. Tento atribiit preto
bude algoritmus asociovat’ s vrcholmi usporiadaného fuzzy rozhodovacieho stromu na
druhej trovni (q = 2). Algoritmus taktieZ asociuje hodnoty atribtu A, s hranami
vychédzajicimi z tychto vrcholov. Vstupny atribit fuzzy rozhodovacieho stromu Ay
algoritmus odstrdni z mnoziny Free_attr apridda ho do mnoziny uz asociovanych
atributov Ul-q. Mnozina Uiq bude teda obsahovat’ atributy A, a A, a mnozina volnych,
eSte neasociovanych Free_attr atribitov obsahuje A; a A3. Algoritmus nasledne
preveri existenciu listov na danej tdrovni stromu. Preveri existenciu listov na konci
kazdej hrany vychadzajicej z vrcholov asociovanych s atribitom A,. Po overeni
existencie listov algoritmus zisti, Ze na druhej Grovni vznikni dva listy, pretoze
frekvencie hodnét tychto hran st f(Ay1,A41) = 0.131 a f(Az,, Ag1) = 0.158. Tieto

hodnoty st mensie ako prahova hodnota a = 0.16. Podl'a druhého prahového kritéria
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algoritmus na tejto Grovni nevytvori ziadny d’alsi list. Druha uroven usporiadaného

fuzzy rozhodovacieho stromu je zobrazena na nasledujicom obrazku.

o=0,16
B=0.75
r=—=7=7 r 1
1B,=26.6% 1B,=37.1% , B, =16,3%
1B2=54,1% 1 1B=15,9% 1 By= 4,9%
1B3=19.3% | 1B3=47.0% | B.=78,8%
f=0,381 ‘[':IL*SS() [=0,269
| s v I | Pl 1
B,=15.7% 1B,=32.3% B=17.2% 1B,=53,4% ,
B,=53,6% |B2=54.4% 1 By= 7.4% 'B,=22,9% |
B1=30,7% 1Bi=13.3% | B;=75,4% 1B3=23.7% |
gk ijaigl L o
£=0,131 £=0,250 £=0,158 £=0,192

Obrazok 12. Druha urovei fuzzy usporiadany rozhodovacieho stromu

Na tretej urovni usporiadaného fuzzy rozhodovacieho stromu musi algoritmus
spracovat’ dve hrany (Azyl,A“) a (AZ,Z,A“). Mnozina Free_attr obsahuje atribity
A; aAs. Algoritmus vyberie ztejto mnoziny, ktory ma maximalnu hodnotu

) ) _ 21(B;4; A4, )
vyberového kritéria argmax| ————F——
Cost(Aiq)

vyberového kritéria algoritmus zvoli pre tretiu tUroven usporiadaného fuzzy

),kde A, € Free_attr. Podl'a tohto

rozhodovacieho stromu atribut, ktory sa bude asociovat’ s vrcholmi na tejto trovni
atribut A;. Aj v tomto pripade bude z kazdého vrcholu asociovaného s tymto atribitom
vychadzat' tol’ko hran, kolko atribiit nadobida hodndt. Atribit A; nadobuida tri
hodnoty, takze algoritmus vytvori pre kazdy vrchol tri hrany. Nasledne musi preverit,
¢i na niektorej z tychto hran nevznikol list. V tomto pripade budi vsetky tieto hrany
ukoncené listom, pretoze frekvencia hodnot tychto hran je mensia ako prahova hodnota
a =0.16. V tomto momente su uz vSetky vonkajSie vrcholy usporiadaného fuzzy
rozhodovacieho stromu ukoncené listom arast tohto stromu sa zastavil. Vysledny

usporiadany fuzzy rozhodovaci strom je znazorneny na Obrazok 13.
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HiHi=24 684 hils

HiBI Azl=20,932

T | Ay, Ag=8.561
B Aa )y, Agl=0,250

HIH | Asg, Ay o)=5,560

IiB: Ay = 3752 As
HiB | Az )=8 820 bits H{BI A, - =521 bits H{Bl Az 4)=3911 hils
X : ¥
i b B, =16,3%
: o Ba= 4.9%
B,=103% | ! Bi=T8.8
T f=0,350 f =i}, 264

B | Ay, A=T.08
1B Aza, Ayl= 1,120

HIBI A, Ay =257

¥ ¥
B=323% By=17.2%
By=54,4% o= 7,4%
B=75,4%
[=0,158
(B Ag A2 A )=4,874 HUB| Ay Ay A =403
I(B ;A 1 A 1= 0,695 1B 1 Ag A A =0,470

HOH | Az, Ay 21=4,504

H{B1 Ag A Ay =279 T TIBI Ay Aya A )=0688  T(BIAg . Acs Ay 1= 1,236 (Bl 2.4 2,4, 5)=0,64
HBI Ag 1 Ay 24 2= 1,393 l HRI Ay, Ay A 2)=2,153
B=33.2% Bi= 6,08 B=579% B=55.1% | |Bi=369%
B,=62,4% B=52, By= 8.0% B,=39,1% B=14.2% | [B=137%
By= 4.4% = 87% | |B=860% By= 3.0% B=307% | |B=494%
f=0,151 1=0.066 £=0,033 f =0,068 £=0.096 =0,028

Obrazok 13. Fuzzy usporiadany rozhodovaci strom

2.6.4 Produkéné pravidla a ich konstrukcia

Rozhodovacie stromy st jednou z foriem vyjadrenia znalosti. Tato forma je vhodna
predovsetkym pre vizualizaciu dat. Vhodnej$i sposob ako reprezentovat znalosti
v pamiti pocitaca predstavuju produkéné pravidla. Podstata produkénych pravidiel je
urcit’ hodnotu vystupného atribiitu po zmerani jednej alebo viac hodnét vstupnych
atribitov novej instancie. KonStrukcia produkénych pravidiel vychadza z fuzzy
rozhodovacieho stromu, ktory bol vybudovany podla fuzzy tabulky popisanej v
kapitole Fuzzy data. Pripomeniem, Ze tabul'ka sa skladd z n vstupnych atribitov 4;,
kde i = 1, ...n akazdy atribut A; nadobida m; hodndt A; 1, A; 3, ..., A, Pokial atriblt
A; nadobida m; hodnét, tak z vnitorného vrcholu fuzzy rozhodovacieho stromu
asociovaného s tymto atribitom bude vychadzat’ m; hran. Kazda hodnota atribitu A;
bude asociovand prave s jednou touto hranou. Kazdy vonkajsi vrchol (list) udava

By, ..

urovefi vierohodnosti pre hodnoty By, ..., B;

, B, vystupného atribuitu B.

Nech fuzzy rozhodovaci strom obsahuje R listov L = {ly, ..., L., ... [z} a vrchol K je
koren stromu. Cesta od vrcholu K do kazdého listu v mnozine listov L urCuje
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postupnost’ vrcholov a hrdan. Vo vrcholoch st asociované atribity a v hranach, ktoré
z nich vychadzaji st asociované hodnoty tychto atributov. Konstrukcia produkéného
pravidla spociva v zapisovani tejto cesty. Cesta sa zapisuje pomocou vyrazov v tvare
,,vstupny atribut — jeho hodnota“ pre kazdy vrchol na ceste od korena k listu. Pokial je
na ceste od korena k listu [, viac ako jeden vrchol, potom sa vyrazy spajaji logickou
operaciou AND. Pre skonstruovanie vsetkych pravidiel je potrebné prejst’ vSetky cesty
od korenia ku kazdému listu rozhodovacieho stromu. Pocet tychto ciest sa bude rovnat’
poctu listov v strome. Pravidlo je ukoncené vektorom B" = [B{ ..By b]. Tento vektor

zodpovedd hodnotdm vierohodnosti v liste ;..

Formalne sa da zapisat’ produkcné pravidlo nasledovne [3]. Nech cesta od vrcholu
rozhodovacieho stromu obsahuje S vrcholov a S hran. Podet hran sa musi rovnat’ poctu

vrcholov. Vrcholy si asociované s atribitmi A4, ..., 4; , ..., 4;;. Hrany si asociované

s hodnotami tychto atribdtov Ay j,, ..., A; j , -, Aigj. Potom produkéné pravidlo pre

tito cestu ma nasledujuci tvar.

if(Al-1 is Ai11‘1) &..& if(AL-S is Aisjs) &... &if(Ais is Aisis) then B (vierohodnost B")

2.6.5 Kiasifikacia pomocou produkénych pravidiel

Produkéné pravidla umoziiuji vypocet hodndt vystupného atriblitu pre nova
in§tanciu, pokiall pozname hodnoty jej vstupnych atributov. Nech z fuzzy
rozhodovacieho stromu vznikne r produkénych pravidiel p; az pg. Pre kazd¢ pravidlo

pr,r =1,.., R je mozné vyjdrit vdhu w, podl'a vztahu:

5 r
Wr = l_[ [#Aisjs(x):l
s=1

Kde S je pocet hran fuzzy rozhodovacieho stromu, ¢ = Ay, -, Ajjos s Aigjs J€

postupnost’ vstupnych hodnét atribitov. Tato postupnost’ prechadza od korena stromu
k r-tému listu. Vaha produkéného pravidla sa da slovne opisat’ ako siéin stupiiov
prislusnosti hodnét vstupnych atribitov postupnosti c¢. Pokial pozname vahy

produkénych pravidiel, tak méZeme vyjadrit’ stupent prislunosti pre kazddi hodnotu B;

vystupného atribttu B.
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R
— r
:U-Bj _ZWTXB}"
r=1

kde B]-r je j-ta hodnota vektora B” v liste produkéného pravidla.

Priklad vypoctu vahy produkéného pravidla a vierohodnosti rozhodnutia
Z fuzzy rozhodovacicho stromu sme ziskali nasledujice produkéné pravidla.
V priklade ukazem postup pre vypocet vah tychto pravidiel a hodndt vystupného

atributu. Nova inStancia je zadana tabul’kou

Ay A, B
A1q A1 Az Az Az3 Aza B, B;
0.5 0.5 0.1 0.0 0.9 0.0 ? ?
° if (Al = All) if (A2 = A21) then B = ,
. if (Al = All) if (A2 = A22) then B = ,
. if (A1l = All) & if (A2 = A23) then B = ,
. if (Al = All) if (A2 = A24) then B = ,
e if(Al = Al2) then B = | , ]

wy = g 1(x) X fiz1(x) = 0.5 x 0.1 =0.05
wy = g 1(x) X pz(x) = 0.5 % 0.0 = 0.00
w3 = iy 1(x) X piz3(x) = 0.5x 0.9 = 0.45
wy = pq1(x) X pp 4(x) = 0.5 % 0.0 = 0.00
ws = fig (%) = 0.5 =0.40

B; =0.332 x 0.05 + 0.33 X 0.45 + 0.322 x 0.50 = 0.2939
B, = 0.668 x 0.05 + 0.67 x 0.45 + 0.678 x 0.50 = 0.6061
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3 PRAKTICKA CAST

Prakticka cast’ prace z velkej miery vychddza z inZinierskeho projektu. Cielom
projektu bolo vytvarat a vyhodnocovat' dotazniky zamerané na psychologické
vlastnosti ¢loveka a dotazniky zamerané na podpis osoby. Pre ucely projektu vzniklo
niekol’ko aplikacii, ¢i uz na zber dat, alebo aj samotné vyhodnotenie. Pre spominané
vyhodnocovanie boli zvolené prave metody hibkovej analyzy dat. Hibkova analyza dat
zahfna Siroku Skalu algoritmov, v ktorej sme sa zamerali na rozhodovacie stromy a ich

implement4ciu. Schéma ako projekt fungoval je na obrazku Obrazok 14

I_lf'\'—’ . —>‘.I|

DATABAZA DESKTOP

Viytvorenie dotaznika Viyhodnotenie
a odoslanie na server zozbieranych dat

"
= /‘
WEB/MOBIL

Natitanie dotaznika z databazy
a uloZenie odpovedi na server

Obrazok 14. Schéma inZinierskeho projektu

Na obrazku su znazornené spdsoby komunikdcie s databazou. Prva aplikacia slazila
na vytvéranie dotaznikov a aj ich modifikaciu. Dalsie aplikécie boli zamerané na zber
dat. Tie boli vyvinuté pre mobilnd platformu android, ale aj webova stranka. V tejto
kapitole sa budem venovat cCasti desktop. Povodne déita neboli ukladané pomocou
fuzzy logiky. Aplikdcia je ztoho dovodu cClenend na dve Casti. V prvej Casti su
algoritmy pre spracovanie klasickych datovych mnozin. Druha cast’ spracovava fuzzy
datové mnoziny. V tejto praci rozsirim aplikaciu z inZinierskeho projektu tak, aby bolo

schopna vyhodnocovat’ dotazniky definované pomocou fuzzy premennych.
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3.1 Aplikacia z inZinierskeho projektu

Logicka c¢ast programu je napisand v jazyku Java. Vizualna Cast’ aplikacie je
vytvorend pomocou JavaFx. JavaFx je skupina grafickych a medialnych balickov,
ktoré umoznuju softvérovym vyvojarom navrhovat, vytvarat, testovat, ladit’
anasadzovat’ bohaté klientske aplikacie, ktoré konzistentne a spolahlivo funguju na
rdznych platformach [17]. Na pisanie JavaFX aplikacii nepostacuje klasické Java
Development Kit. Pred zaatim vyvoja aplikacie je nevyhnutné pridat’ do pocitaca
JavaFx runtime kniZnice. Java development kit je taktieZ nevyhnutny. Odporac¢ana
verzia je 7 a viac. Pévodne sa predpokladalo, ze aplikacia sa bude pripajat’ na databazu,
z ktorej bude preberat’ data. Pripojenie k databaze sa konfiguruje v externom subore.
Uzivatel musi vyplnit' prihlasovacie udaje k databdze. Program sa potom k tejto
databaze dokaze pripojit. Ked'ze sa databaza pocas tvorby aplikacie taktiez vyvijala
a menila, bolo vhodné aplikaciu navrhnut' tak, aby bolo mozné vyhodnocované data
v aplikacii namodelovat’ podl'a potreby. Zmenu Struktury databazy spdsobovali zo
zaCiatku predovSetkym psychologické testy, ktoré su pomerne zlozito stavané
a podliehaju prisnym legislativnym pravidlam. Zaobstarat’ platny a validny test bolo
pomerne zlozité. V aplikacii som preto vytvoril nieco ako datovy modeler. Hlavna
idea je vtom, Ze na lavej strane uzivatel vidi databazové tabulky s prislusnymi
stipcami a pomocou drag and drop funkcionality si ich mozem pretiahnut’ na platno.
Na platne moze pridavat potrebné stipce tabuliek, alebo vytvarat' spojenia medzi
tabulkami. Takymto spdsobom je mozné namodelovat’ to, ¢o chceme vyhodnotit.
Pokial ukon¢ime proces modelovania, tak klikneme na  prislusné tlacidlo
a vygenerujeme si databazovy dotaz. Tento dotaz je nasledne mozné este modifikovat’.
Modifikacia je umoZnena pre potreby doplnenia podmienok, ktoré modeler
neumoziiuje vytvorit. Aplikdcia vyuZziva algoritmy pre podporu rozhodovania na

zaklade neurcitych, ale aj uréitych dat.
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Connect tables Quevy‘i Instances deleteSelection

DataBuilder X | Data
v B Tables
v = person person  [P1]
& id_person 1d_person
& satery
& mental
& oge

@ oender erson.age = person.age

person [P2]
gender
age

SELECT P1.id_person P1.salary,P2.gender,P2.age FROM P1.person P2 person WHERE P1.age = P2age

Obrazok 15. UkaZka aplikacie (priprava dat)

3.1.1 Vyhodnocovanie urcitych dat

Zacnem popisom prvej Casti. Vyberal som algoritmy, ktoré st vhodné na pracu s
dédtami v lingvistickej forme. Algoritmy C4.5 a ID3 st implementované pomocou weka
kniznice. Weka je kniznica, ktora ponuka rozsiahlu kolekciu algoritmov rieSiacich
problémy hibkovej analyzy dat. Tento baliéek je vydavany pod GNU licenciou. Pontika
aj isté, uz spracované softwarové riesenie, ktoré sme nevyuzivali. Weku sme vyuzili
priamo v Java kéde. Vyhodou takéhoto pouzitia je vdcSia miera prispdsobitelnosti
kédu. Ovladanie vytvorenej aplikacie je mozné cez grafické rozhranie. Urcité data sa
nacitavaju priamo z databazy. Na nacitanie dat je potrebné vytvorit’ dotaz. Tento dotaz
je mozné spracovat’ manualne alebo za pomoci kniznice weka. Pri vyuziti algoritmov
z tejto kniznice, potrebujeme vytvorit’ z dat objekt, ktory sa vold Instances. Objekt
instances obsahuje jednotlivé inStancie dat atak isto obsahuje aj informécie

o atributoch tychto objektov.

Vela zalgoritmov nedokdze pracovat snumerickymi hodnotami atribitov.
Numerické hodnoty treba previest pomocou znamych postupov na lingvistické
hodnoty. Aj nami vybrané algoritmy C4.5 alID3 vyzaduji v implementacii weki
striktne lingvistické hodnoty. Prevod hodnét je taktiez mozné urobit’ automatizovane

za pomoci weka kniznice. Vyuziva sa na to inStancia objektu Filter. Objekt Filter
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obsahuje staticki metddu useFilter, do ktorej sa ako vstupny parameter posle objekt

dediaci od predka SimpleBatchFilter a druhy parameter je povodna mnozina pripadov.

Pokial mame v datovej mnozine len lingvistické atribiity, tak je mozné z tejto
mnoziny vytvorit' rozhodovaci strom. Pred vytvorenim stromu je potrebné vediet,
ktory atribiit z objektu Instances bude klasifikacny, respektive vystupny. Podla
klasifikaéného atribitu sa vytvaraji klasifikacné triedy. Pri volani metéody na
vytvorenie rozhodovacieho stromu sa ako parameter tejto metddy zaddva
confidenceFactor. Tento parameter sa vyuziva v procese orezdvania stromu. V praci
som zvolil algoritmus C4.5. V kniznici weka je tento algoritmus oznaceny ako J48.

Zodpoveda tomu aj meno triedy, ktord tento algoritmus implementuje.

Cely proces tvorby modelu ur¢eného na vyhodnocovania uréitych dat v aplikacif je

mozné znazornit’ nasledujicim diagramom.

. Mat itanie dat

Start

Numerické data

Normalizacia dat
(Tvorba rozhodovacieho slrothKlasiﬁkacia novych instanci)

Koniec

Diagram 1. Proces tvorby modelu a klasifikacie

3.1.2 Implementacia algoritmov pre neurc¢ité data

Algoritmy pre podporu rozhodovania na zdklade neurcitych (fuzzy) dat som
implementoval podla [3]. Validitu implementovanych algoritmov som testoval
pomocou fuzzy tabulky v kapitole Fuzzy dita. Vystup implementovanych algoritmov
bol zhodny s vysledkami prikladov v [3]. Preto predpokladdm validitu a spravnost’

algoritmov.
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Projekt, v ktorom s implementované popisané algoritmy je oddeleny od samotnej
aplikdcie a je vyuzivany ako externa kniznica. Tato kniZnicu som navrhoval tak, aby sa
s jej pomocou dalo urobit’ potrebné vyhodnotenie. Je rozdelena do troch zakladnych
balickov. Prvy balicek urceny je pre pracu s datami, druhy je zamerany na konstrukciu
fuzzy rozhodovacich stromov a produkénych pravidiel a treti bali¢ek riesi pomerne

jednoduchu klasifika¢nu Glohu.

Bali¢ek pre pracu sdatami. V tomto balicku je implementovana Cast, ktora
zabezpeCuje vhodnu reprezentaciu dat pre algoritmy celej kniznice. Data sd
reprezentované pomocou troch typov atribitov a to lingvisticky jednohodnotovy, fuzzy
lingvisticky atribit a numericky atribit. Spdsob aké data popisuju jednotlivé atributy

vysvetlim pomocou nasledovnej tabul’ky

Fuzzy lingvisticky atribit Jednohodnotovy Numericky

lingvisticky atribut atribut

Vyika Vyska Vyska
velky priemerny | maly velky 190
priemerny 169
0.9 0.1 0.0 maly 182
0.8 0.2 0.0 priemerny 185
0.0 0.7 0.3 maly 162

Tabul’ka 4. Priklad atribitov z kniZnice pre fuzzy data

Numerické a lingvistické jednohodnotové som v praci vyuzival predovSetkym
v procese transformdcie redlnych hodnét atributu na fuzzy lingvistickd premennd.
Z atributov som vytvaral datové mnoziny. Kazda datovd mnozina kniZnice moéze
obsahovat' T'ubovolny pocet atributov. V kniznici si implementované dva typy
datovych mnozin. Prvd mnozina je univerzalna a méze obsahovat’ ktorykol'vek typ
atributu. Druh4 datova mnozina sa zameriava na pracu s fuzzy atribitmi. V tejto Casti
kniznice su umiestnené triedy, ktoré zabezpecuju transformadcie atributov na fuzzy
kategorické atribity. Transformovat’ je mozné fuzzy lingvisticky aj jednohodnotovy
lingvisticky atribit. Prevod medzi jednohodnotovym lingvisticky atribit a fuzzy
lingvisticky atribut je implementovany pomerne jednoducho. Ako prvé vytvorim
mnozinu hodnét, ktoré jednohodnotovy lingvisticky atribit nadobuda. V dalSom
kroku vyjadrim pre kazdu moznu hodnotu stupen prislusnosti, tak ze pdvodna hodnota

instancie zodpoveda stupiu prislusnosti s hodnotou 1.
60



Jednohodnotovy

lingvisticky Fuzzy lingvisticky atribiit
atribuit
Vyska
Vyska _ ; _ i
velky priemerny maly
velky 1
priemerny | | Transformécia L0 0.0 0.0
maly 0.0 1.0 0.0
priemerny 0.0 0.0 1.0
maly 0.0 1.0 0.0
0.0 0.0 1.0

Tabulka 5. Transformacia Jednohodnotovy lingvisticky atribiit na Fuzzy lingvisticky
atribut
Transformédcia numerického atribitu na Fuzzy lingvisticky atribit je
implementovana podla kapitoly 2.4. Atribiit je mozné transformovat dvoma
sposobmi. Pri prvom spdsobe je potrebné zadat’ pocet termov. Pri druhom sposobe sa
automaticky urci optimalny pocet termov na zéklade fuzzy vazenej entropie. Dovod
ponechania aj prvého spdsobu bol ten, aby bolo mozné transformovat atribit aj bez

znameho vystupného atributu.

Data je mozné nacitat’ z csv siboru. Na zaciatok suboru je potrebné zadat’ zoznam
atribtitov aich hodnét. Nasledne sa v subore vypliaju uz len riadky pre jednotlivé
inStancie dat. Uvediem priklad spomenutého csv stboru. V tomto subore nacitam
datovii mnozinu popisantl atribtmi rychlost, vyska, intelekt a pohlavie. Atribuit
rychlost’ nadobuda tri hodnoty ato rychly, pomaly a priemerny. Vyska nadobida
hodnoty maly a velky. Intelekt a pohlavie taktieZ nadobudaji dve hodnoty. Pre intelekt
miidry a priemerny a pohlavie nadobida muz alebo Zena. Stbor, ktory popisuje takiito

datovii mnoZzinu vyzera nasledovne.

Rychlost, Rychly, Priemerny, Pomaly,

Vyska, Velky,  Maly,

Intelekt, Mudry, Priemerny,

Pohlavie, Zena, Chlap,

H#HVAL#H

0.0900, 0.0790, 0.8310, 0.9022, 0.0978, 0.9993, 0.0007, 0.7263, 0.2737,
0.0907, 0.0043, 0.9051, 0.0061, 0.9939, 0.8450, 0.1550, 0.6113, 0.3887,
0.2743, 0.2534, 0.4723, 0.5388, 0.4612, 0.2545, 0.7455, 0.9868, 0.0132,
0.1261, 0.2483, 0.6256, 0.1556, 0.8444, 0.3293, 0.6707, 0.4324, 0.5676,
0.3303, 0.0033, 0.6664, 0.4560, 0.5440, 0.1832, 0.8168, 0.9270, 0.0730,
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V prvych Styroch riadkoch suboru st zapisané nazvy atribatov aich hodnoty.
V kazdom riadku je prva polozka nazov atributu. Za nazvom nasleduju hodnoty
atributu az do konca riadku. V stbore je dolezity riadok, ktory obsahuje text #VAL#.
Pod tymto riadkom sa nachddzaji riadky, ktoré obsahuji hodnoty jednotlivych
datovych instancii. Pre prva inStanciu zodpoveda prvy riadok, pre druhid instanciu
zodpoved4 druhy riadok, az pre n-ti inStanciu zodpoveda n-ty riadok. Prvému atribtitu
rychlost zodpovedaji prvé tri stipce. Pre kazdi hodnotu jeden. Pre hodnotu rychly
zodpoveda prvy stipec, pre hodnotu priemerny zodpoveda druhy a pre hodnotu pomaly

treti stipec. Analogickym postupom je mozné popisat’ vietky d’aliie atribity.

Datové mnoziny je mozné rozdel'ovat’ a spajat’. Implementécie datovych umoziuja
pridavat’ a odoberat’ atribity z existujiicich datovych mnozin. Dalej umoznuju
rozdelenie inStancii datovej mnoziny na dve datové mnoZiny a to trénovaciu

a testovaciu v zadanom pomere.

Na nasledujucom obrazku znazornim diagram tried balicku Data.

AbdrctDataset
Dataset

L

FuzzyDatasel Aftributc
Alitvalug FuzzyAmn bt LingvisicAtinoute Hun il eAtlisule

\ /

LingwigticToFuzzyNominal Humene | sEussytcminal

Diagram 2. Diagram tried datového balicka

Balicek FDT: tento balicek predstavuje nosni cast celej kniznice. Celu tuto
kniznicu som zacal vytvarat’ z dovodu budovania fuzzy rozhodovacich stromov. Této
funkcionalita je zabezpefena prave tymto balickom, ktory umoziuje vytvorit dva
takéto stromy ato fuzzy usporiadany a neusporiadany strom. V tomto balicku su

implementované aj produkéné pravidla, ktoré sa vytvaraju z uz vybudovanych fuzzy
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rozhodovacich stromov. Cely postup tvorby stromu pomocou tohto projektu je
pomerne jednoduchy. Z pohladu uzivatela ho je mozné vyjadrit nasledujucim

diagramom ¢innosti.

Naéita] data Vytvor dataset O

Diagram 3. Cinnosti pre vytvorenie fuzzy rozhodovacieho stromu

Implementované rieSenia umoziuju vykonavat’ klasifikaciu novych instancii. Nova
inStancia je takd inStancia, ktora sa nenachadzala v trénovacej mnozine pocas
konstrukcie fuzzy rozhodovacieho stromu. Pomocou fuzzy rozhodovacieho stromu
som vykondval klasifikdciu, bez toho aby sa vyc¢islovali vSetky hodnoty vystupného
atributu novej instancie. Funguje to tak, Ze nova inStancia prechadza od korena az
klistu fuzzy rozhodovacieho stromu. Pokial sa nachddza uz v liste, tak proces
klasifikacie vrati triedu s najvacsou vierohodnostou v danom liste, alebo vsetky stupne

vierohodnosti v liste. Tato navratova hodnota zalezi od zvolenej funkcie.

‘ ;J_.uéjc: do lmeha'

. Wyber hrnu P s ( wyher 7 s ey & najval Sou viemhodaodng )
Start

TaNe Kanier

Diagram 4. Diagram popisujici klasifikaciu

V projekte je naprogramovand funkcia, ktord pre novil instanciu vyjadri stupne
prislusnosti pre hodnoty vystupného atribitu. Pre vycislenie vSetkych neznamych
hodnét vystupného atributu je potrebné vytvorit produkéné pravidla. V mojej
implementacii vytvaram produkéné pravidla pomocou rekurzivnej funkcie, ktord prejde
postupne vsetky cesty od korena ku kazdému listu fuzzy rozhodovacieho stromu, a pre
kazdu takato cestu vytvori produkéné pravidlo podla kapitoly Produkéné pravidld a ich
konstrukcia. Produk¢éné pravidla vygenerované pomocou tejto kniznice pre fuzzy datova

tabul’ku zadanu v kapitole Fuzzy data vyzeraji nasledovné:
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. if (A2 = A21) & if (Al = All)
. if (A2 = A21) & if (Al = All)
. if (A2 = A21) & if (Al = RAl2)
. if (A2 = A21) & if (Al = RAl2)
. if (A2 = A22) &« if (A4 = RA41)
. if (A2 = A22) & if (R4 = R42)
. if (A2 = A22) & if (R4 = R42)
. if (A2 = A22) & if (R4 = R42)
. if (A2 = A23) then B = [0.163,(

Tieto pravidld zodpovedaji usporiadanému fuzzy rozhodovaciemu stromu. Strom
je zobrazeny na Obrazok 10.

V balicku FDT je umoznené vyjadrit’ presnost’ a chybu prijatého rozhodnutia. Tieto
pojmy su vysvetlené v kapitole 3.2. Uvedenu funkcionalitu som pridal z dévodu, aby
bolo mozné algoritmy porovnat’, ale aj z dévodu moznosti Ciselne vyjadrit’ kvalitu

rozhodovacieho modelu.

V kniznici je implementovana trieda, ktord umozfiuje vizualne zobrazenie
vyslednych fuzzy rozhodovacich stromov. Pri tvorbe zobrazovacej triedy som
vychddzal z prehliadky preorder. Vrcholy stromu som vykreslil v poradi tejto
prehliadky a kazdy vrchol bol pred vykreslenim odsadeny podl'a trovne, na ktorej sa
nachadza. Vykreslit vysledny strom je mozné vertikdlne aj horizontalne. Na
nasledujicom obrdzku zndzornim horizontdlne vykresleny fuzzy usporiadany

rozhodovaci strom pre fuzzy datova tabulku zadant v kapitole Fuzzy data.

[ —
E

e Saliz
nput branch Input branch
Vol cbess
0012 fancas
o Asacaty Asacat szt TS pazs| Asocart Asocanr
L:i! Leaf Leaf bes ovooe Jes ovocie
Pt banch____Input branch_____npt branch Snput braech. Irgut branch
vobec ¥ norme solim vabec ¥ norme
10001 10008 0002 =001 {=aam
10.935,0.065] 0.8240.17€] 10.777,0223] 10.94,0.06] Asoc sttr Asoc attr [0869.0.131) Asoc attr
Lot Lest Spormes
iyt branch Irgut branch gt branch
o2 0008 fn002
00 fos20058) mEsaa)

Obrazok 16. Vykresleny usporiadany fuzzy rozhodovaci strom
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Balicek Clustering je posledny nepopisany bali¢ek kniznice. Tento balicek
obsahuje len jeden algoritmus zabezpecujuci zhlukovanie. Vstupnym parametrom
metddy je bud’ zoznam realnych Cisel alebo numericky atribut a pocet vyslednych
intervalov. Algoritmus potom rozdeli tieto Cisla do intervalov podla algoritmu

popisaného v kapitole 1.2.1.

3.2 Porovnanie implementovanych algoritmov

Implementované algoritmy porovndm na vygenerovanych diatovych mnozinich,
ktoré si prilozené v prilohe C. Datové mnoziny st popisané pomocou vstupnych
atributov a jedeného vystupného. Pocet vstupnych atributov je uvedeny v tabulke
Tabulka 6. Ziadna datova mnoZina neobsahovala podas testov chybajuce hodnoty
atribitov. V spominanej tabulke sa nachadza stipec s hlavickou Ddtovd mnozina,
ktory obsahuje nazov stboru, z ktorého je datovii mnozinu mozné nacitat. Boli

uskutocnené dva typy porovnania.

Prvy spdsob je, ze datovi mnozinu rozdelim na dve Casti ato mnozinu na
natrénovanie a mnozinu na klasifikovanie, resp. testovanie. Rozdelenie spravim
v pomere 80% pripadov padne do trénovacej mnoziny a 20% pripadov do testovacej
mnoziny. Pripady s do mnozin vyberané nahodne podl'a rovnomerného rozdelenia
pravdepodobnosti. Nasledne pomocou implementovanych algoritmov vytvorim fuzzy
rozhodovacie stromy z trénovacej mnoziny. Po vytvoreni stromu klasifikujem pripady
v testovacej mnozine. Nakoniec percentudlne vyjadrim, kolko pripadov bolo
nespravne klasifikovanych. Tento postup vyjadri presnost’ prijatého rozhodnutia pre

dany model. V tabulke st vysledky tohto porovnania v stipci PPR.

Druhy spdsob porovnania algoritmov nerozdeli datovii mnozinu na dve Casti.
Pracuje len s tréningovou mnozinou pripadov. Najskor z tejto mnoziny vytvori fuzzy
rozhodovaci strom anasledne klasifikuje vSetky pripady v trénovacej mnozine
pomocou vytvoreného fuzzy rozhodovacieho stromu. Pri tomto spdsobe testovania je
dolezity pomer medzi poctom chybne klasifikovanych pripadov a celkovym poctom
pripadov. Tento pomer vyjadruje chybu prijatého rozhodnutia, v tabul’ke pod stipcom

CPR. V tabulke je tato hodnota vyjadrena v percentich.
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. - Pocet
. Détova Pocet atrlbqtov inStancii
Algoritmus . v ditovej p . PPR CPR
mnozina . v ditovej
mnozine "
mnozine
FDTu Gl 8 872 08.944 % 11,494 %
FDTo Gl 8 872 08.944 % 11,111 %
FDTu G2 5 1000 10.800 % 12,500 %
FDTo G2 5 1000 10.800 % 12,767 %
FDTu G3 5 1081 39,000 % 33.500 %
FDTo G3 5 1081 39,000 % 33.500 %
FDTu G4 8 600 15.333 % 15,832 %
FDTo G4 8 600 15.333 % 15,841 %
FDTu G5 11 600 10.833 % 15,833 %
FDTo G5 11 600 10.833 % 15,833 %

Tabul’ka 6. Vysledky porovnania algoritmov FDTu a FTDo

Pre pouzité datové mnoziny si vysledky porovnania pre chybu a presnost’ prijatého
rozhodnutia vel'mi podobné. Méze to byt spdsobené metdédou generovania datovej

mnoziny.

3.3 Systém pre spracovanie dotaznikov

Aplikdcia vytvorend v tejto praci predstavuje systém na vyhodnocovanie
dotaznikov definovanych pomocou fuzzy logiky. V procese vyhodnocovania
dotaznikov som pouzil rozhodovacie stromy popisané v predchddzajucich kapitolach.
Aplikacia v prvom kroku vytvara datovii mnozinu zo zadanych dat. Tato mnozina ma
Strukturu, s ktorou dokézu pracovat’ implementované algoritmy. Nasledne sa z ditove;j
mnoziny vytvori rozhodovaci strom. Strom sa d’alej pouzije na analyzu, pripadne
doplnenie funkcionality dotaznika, ktory bude podla vetvy stromu vyberat' uz iba
vhodné otdzky. Dalsia implementovana funkcionalita je vznik klasifika¢ného modelu.
Z vytvoreného stromu je mozné odvodit produkéné pravidld ana ich zdklade je
implementovana funkcia, ktora klasifikuje nové instancie do prislusnej triedy.

Zékladné kroky aplikdcie su zobrazené v nasledujicom flowchart diagrame.
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Diagram 5. Zakladné kroky aplikacie

Systém vytvoreny v tejto praci predpokladd uplne vyplnenie testov. Aj
implementované modely algoritmov predpokladaju, Zze data v datovej mnozine
neobsahuju chybajiice hodnoty. Pokial’ sa vyskytne v datovej mnozine pripad, ktory
by obsahoval chybajice hodnoty, tak takyto pripad je pred konstrukciou fuzzy
rozhodovacieho stromu z datovej mnoziny odstraneny. Samotnd datovd mnozina je
podobna fuzzy tabul'ke vysvetlenej v kapitole Fuzzy data. Testova otdzka predstavuje
atribit a moznosti otazky predstavuju hodnoty tohto atributu. Uvediem priklad pre
takato datova mnozinu. V Priklade datova mnoZina popisuje test s troma otdzkami.
Priklad je len na ilustraciu, nakolko redlne testy obsahuju zvycCajne viac ako tri
otazky. V datovej mnozine sa nachadzaju dva vypracované testy. V takomto pripade

je Struktira datovej mnoziny popisana Tabulka 7.

Obsahuje
) AKa je hribka tvojho Je tvoj podpis
Atribuit podpis Povaha
podpisu? nakloneny?
slu¢ku?

Hodnoty

ano nie tenka | stredna | hruba [rovny\ nakloneny pokojny agresivny
atributu

0.1 0.9 0.9 0.1 0.0 1.0 0.0 0.2 0.8

1.0 0.0 0.8 0.1 0.1 0.6 0.4 0.6 0.4

Tabul’ka 7. Popis datovej mnoZiny pre vyhodnocovanie testov

Systém pontka funkcionalitu na vyhodnotenie dotaznikov a tvorbu reportov, ktort

zhrniem v nasledujucich bodoch:
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Systém umoziuje nacitat’ data zo stboru, alebo databazy. Data je pocas
nacitavania mozné normalizovat. Normalizacia v tomto pripade znamena
odstranenie insStancii, ktoré obsahuju chybajice hodnoty. Nasledne dokaze
zobrazit’ nacitany test, ale aj fuzzy tabul’ku.

Vytvorenie fuzzy rozhodovacieho stromu podl’a vol'by uzivatel'a. Na vyber
ma z dvoch moznosti ato fuzzy usporiadany alebo neusporiadany strom.
Uzivatel’ m6ze strom zobrazit’ a vyhodnotit’ aj opticky.

Strom je po vytvoreni mozné ulozit anacitat. Pri ulozeni stromu sa
neukladd datova mnozina. Ulozi sa len fuzzy rozhodovaci strom. Pri
nacitani uloZzeného stromu moze uzivatel’ usetrit’ ¢as, ktory je potrebny na
vybudovanie fuzzy rozhodovacieho stromu.

Systém na zaklade rozhodovacieho stromu identifikuje dolezité otazky.
Pokial' by sa vteste vyskytovala otdzka s nizkou vierohodnostou, tato
otazka nebude vybratd do Ziadneho vrcholu ako asociacny atribut
pocas konstrukcie fuzzy rozhodovacieho stromu a systém odporuci takiito
otazku odstranit’.

Systém na zdklade vetiev stromu vytvara produkéné pravidla. Tieto pravidla
dokazu identifikovat’ odpovede s otdzkami pre konkrétnu triedu vystupného
atributu. Systém dokaze navrhnut’ test podl'a konkrétnej vetvy stromu, ktory
po vyhodnoteni poskytne informaciu, ¢i testovand osoba padne do danej
triedy. Vetva stromu, ktord radi objekt do triedy vystupného atribitu
poskytuje informdciu o najcastejSich odpovediach, ktoré l'udia patriaci do
tejto triedy s danym stupfiom prisluSnosti odpovedali. Na zaklade tejto
analyzy systém vytvori prislusny report.

Systém umoziuje vytvarat produkéné pravidld a pomocou nich dokaze
vypocitat’ hodnoty vystupného atribiitu pre nové inStancie. Pokial test nebol
vyhodnoteny, systém dokéaze vyhodnotenie spravit’.

Systém umoznuje klasifikovat’ nové nevyhodnotené testy. Tiez sa to moze
povazovat’ za vyhodnotenie. Je ocakavané, ze takéto vyhodnotenie nemusi
byt’ uplne spravne. Preto systém umoziiuje vyjadrit’ aj predpokladani chybu

a presnost’ prijatého rozhodnutia.

68



= Systém pontika prehl'ad zakladnej Statistiky pre datovi mnozinu. Je mozné
zobrazovat priemerné hodnoty stupnov prislusnosti pre jednotlivé odpovede
na otazky. Zobrazeny je aj pocet testov v datovej mnoZine.

= Systém umozni spojit’ trénovaciu mnozinu pripadov prvého testu a hodnotu
vystupného atributu druhého testu. Pokial’ su testy mapované tak, ze osoba
vyplnila vzdy sucasne prvy aj druhy test, tak na zaklade takejto trénovace;j
mnoziny je mozné vyjadrit hodnotu stupnov prislusnosti vystupného
atributu pre druhy test. Pre lepSie pochopenie ukdzem vysvetlenie pomocou
Tabulka 8 a  Tabulka 9. Tabulky znazornuju Strukturu pripadov pre

testovaciu a trénovaciu mnozinu.

Vstupné atribiity Vystupny atribuit Vystupny atribuit

prvy test prvy test druhy test

TabuPka 8. Trénovacia mnozina

Vstupné atribity Vystupny atribuit Nezndma hodnota
prvy test prvy test Vystupny atribuit 2. test

Tabulka 9. Testovacia mnoZina — novy pripad sa nenachadza v trénovacej mnoZine

Zname hodnoty

Nezndme hodnoty

= TaktieZ je mozné spojit’ dve datové mnoziny. Po spojeni dvoch datovych
mnozin je nutné znova vybrat’ vystupny atribit. Preddefinovane sa vystupny
atribut nastavuje na posledny atribut datovej mnoziny.

= Systém predstavuje doplnenie uz existujiicej aplikacie z inZinierskeho
projektu, ktord umoziuje zakladné vyhodnocovanie urcitych dat pomocou

algoritmov ID3 a C4.5

Zakladnt funkcionalitu systému vyjadrim aj diagramom pripadov pouzitia.
V diagrame sa nachadza niekol’ko pripadov pouzitia, pricom kazdy z nich predstavuje

ina funkcionalitu, ktort fuzzy systém aplikacie ponuka pre uzivatel’a.
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Fuzzy systém

Natitanie dat --=-aincludex -3 Nomalizacia dat
«include»
Zobrazenie FDT

Vyjadrenie novych hodn6t vystupného atribatu

Vytvorenie Kasfikaé nych modelov

Klasifikacia novej inStancie do friedy
Vyjadrenie CPR a PPR

Generovanie reportov

Diagram 6. Diagram pripadov pouzitia fuzzy systému aplikacie

3.3.1 Ovladanie aplikacie

Aplikaciu som rozélenil do Styroch zaloziek. Prva cast’ je zamerana na nacitanie
dat. V tejto Casti je mozné zobrazit’ fuzzy tabul’ku. Tato Cast’ je v zalozke Data. Druha
zalozka sa venuje tvorbe rozhodovacieho stromu. Uzivatel’ si moze zadat' minimalnu
frekvenciu vyskytov a maximalnu vierohodnost' pre ohranienie rastu stromu. Tuto
funkciu som ponechal, aby bolo mozné ovplyvnit’ dizku jednotlivych vetiev. Tym sa
ovplyvni aj mnozstvo odporuc¢anych otazok do testu po vyhodnoteni. V tejto zalozke sa
vytvoreny strom aj vykresli. Nasleduje zalozka Test. V tejto zalozke moze uzivatel
zistit' chybu a presnost’ prijatého rozhodnutia, klasifikovat' nové instancie, ¢i vyjadrit
kompletne hodnoty stupiov prislusnosti vystupného atributu pre nova indtanciu. Dalej
moze zobrazit’ produkéné pravidla. V tejto zalozke sa taktiez zobrazi cely vypisany
test. Forma vypisaného testu je dostato¢ne prehladnd aj pre dlhé testové otazky.
Posledna zalozka je zalozka Reports. V tejto zalozke si uzivatel vyberie resp. vytvori

Struktaru reportu, ktory chce vygenerovat’.
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i
m Data Tree Reports  Help

Data | Tree | Test | Reports

v Database query Al A2 A21 A2 A3 A3 A32 A4l Ad2 AN AS2
00 10 0076 0924 00 00 10 0037 0963 0121 0879
00 10 0.0 0758 0242 00 10 0174 0826 0169 0831
00 10 00 0958 0042 00 10 0295 0705 00 10
0317 0683 00 0735 0265 0355 0645 00432 0957 00 1.0
00 10 00 0953 0047 0460 0531 0292 0708 00 10
0.12 0.88 0633 0367 00 0586 0414 0107 0893 00 1.0
00 10 00 0737 0263 0817 0183 0169 0831 00 10
0066 0934 00 0698 0302 00 10 0272 0728 1.0 0.0
00 10 00 0801 0199 0397 0603 0338 0662 0075 0925
0196 0804 00 0894 0106 02 08 0285 0715 00 1.0
0052 0948 00 0681 0319 0061 0939 00 10 00 10

¥ Load data from file
Path

Load data from file 0814 018 00 0751 0249 00 10 02 0& 00 10

00 10 0.0 0659 0341 00 10 00 1.0 0.0 1.0

v Load data from file 0081 0913 0663 0337 00 00 10 0177 0823 00 10
0.56 0.44 0.0 0788 0212 0556 0444 0031 0969 0371 0629

e 00 10 00 089 011 0195 0805 0228 0772 00 10

[ 00 10 0792 0208 00 00 10 0315 0685 00 1.0

0.0 10 0.0 0854 0146 00 10 028 072 00 10
00 10 0.0 0986 0014 012 0.88 0136 0884 00 1.0
0.0 10 0.0 0861 0139 0021 0979 0234 0766 00 10

Merge Merge OA

Obrazok 17. Snimka obrazovky aplikacie z modulu pre fuzzy systém

3.3.2 Tvorba vystupnych reportov

Report vmojej praci predstavuje automatizované vytvorenie vystupného
dokumentu. Na vytvaranie reportov v praci som vyuzil kniznicu iText. Tato kniznica
umoziuje pohodInt a rychlu tvorbu pdf dokumentov. iText kniznicu je mozné volne
vyuzivat len v neziskovych aplikdciach na zdklade licencie AGPL (Affero General
Public License). Neprijemnd podmienka je, Ze aplikacia nesmie mat’ uzavrety zdrojovy
kéd. S tymto som sa vysporiadal oddelenim algoritmickej Casti systému do iného
projektu, ktory som vyuzil ako externu kniznicu. Pokial’ by bola aplikacia komer¢na,
tak treba zakupit' komeréntl licenciu pre iTex. Kniznica iTex umoziuje vytvorit pdf
dokument podla zadanych prikazov HTML, preto som pred reportom vytvoril HTML
vystup reportovanych dat. Na zadklade HTML vystupu som pomocou kniznice iTex
vytvoril pdf dokument. Pred vytvorenim HTML vystupu sa vzdy kontroluje, ¢i je
report na zéklade dat mozné vytvorit. Ak to mozZné nie je, tak aplikdcia zobrazi
chybové hldsenie. Postup tvorby reportu je zndzorneny pomocou Diagram 7. Diagram

aktivit tvorby reportu
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Vypis chybovi hlasku

Nie

Validne data?

Ano

Vytvor HTML vystup Vytvor doku men)@

Diagram 7. Diagram aktivit tvorby reportu

C(ontrola reportovanych dat

Kaniec

Reporty si uzivatel’ moze vytvorit’ v zalozke Reports alebo aj pomocou prislu§ného
menu. Aplikacia umoziuje tvorbu niekol'kych reportov. Jednotlivé reporty popisem

v nasledujicich bodoch:

e Informacny report — v aplikacii je oznaceny ako Base report. Tento report
obsahuje zdkladné informacie o datovej mnozine ako pocet otazok a mnoZstvo
vyhodnotenych testov. V reporte je aj informécia o parametroch ohranicujucich rast
stromu. Dalej report obsahuje idaje o presnosti a chybe prijatého rozhodnutia.

e Report odporii¢anych otazok — aplikdcia na zdklade rozhodovacieho stromu vyberie
len potrebné otazky. Potrebné otazky st také, ktoré boli pouzité ako asociaCny
atribut s niektorym vrcholom fuzzy rozhodovacieho stromu. Tieto otazky systém
exportuje do pdf reportu stiboru.

e Tvorba vyberovych testov — uzivatel' zad4 stupne vierohodnosti, podl'a ktorych
systém najde najpodobnejsi list fuzzy rozhodovacieho stromu. Podla cesty, ktora
vedie z najdeného listu az do vrcholu stromu sa vygeneruje novy test, ktory preveri
¢i respondent, ktory test vyplnil spada do danej triedy.

e Tvorba vyberovych testov — uzivatel' zadd interval pre kazdi triedu vystupného
atribitu. Systém cyklicky prejde vsetky listy stromu alisty, v ktorych stupne
prislusnosti k jednotlivym triedam vyhovuji intervalom vyberie do mnoziny
vyhovujucich listov. Nasledne prechadza cestu od kazdého listu do vrcholu stromu.
Pokial’ existuje otazka, ktora sa v teste eSte nenachadza, tak tuto otazku do testu
zaradi.

* Report najcastejsich odpovedi — uzivatel’ zada stupne vierohodnosti, podl'a ktorych

systém najde najpodobne;jsi list fuzzy rozhodovacieho stromu. Systém z najdeného
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listu prejde cestu az do vrcholu stromu, pricom v kazdom vrchole sa nachadza
asociacny atribut predstavujuci otazku a z kazdého vrcholu vychadza vetva, ktora
predstavuje odpoved na dant otazku. Vznikne postupnost’ odpovedi, ktora udava

najcastejSie odpovede na otazky pre dant triedu. Uvediem priklad:

UZzivatel’ ako vstup zada stupne vierohodnosti 0.3 pre prvi triedu a 0.7 pre triedu
druhu. Systém ndjde najpodobnejsi list z ktorého vytvori cestu do vrcholu. Pre tito

cestu zodpoveda nasledujuce produkéné pravidlo:
IF (“Sklon” = “Nakloneny”) & IF(“HrGbka” = “tenka”) then B = [ , ]

Toto produkéné pravidlo predstavuje najpravdepodobnejSie zadané odpovede na

otazky, ktoré radia respondenta do vyslednej triedy.
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4 ZAVER

Diplomova praca mala stanovenych niekol'ko cielov. Prvym cielom prace bolo
oboznimenie sa so zdkladmi hibkovej analyzy udajov. Ja som sa v prici venoval
rozhodovacim stromom, preto som sa zameral predovSetkym na tato tému.
V diplomovej praci som pracoval prevazne s fuzzy datami, preto som sa v niekol’kych

kapitoldch venoval aj prepojeniu fuzzy dat a hibkovej analyzy.

Nosna cast’ diplomovej prace bol navrh aimplementiacia aplikicie pre
vyhodnocovanie dotaznikov definovanych pomocou fuzzy logiky. Tato Ccast
diplomovej price je v praktickej Casti prace, ktora zac¢ina od kapitoly 3. V tejto Casti
som opisal uz existujucu aplikaciu, ktord som vytvoril pre potrebu inzinierskeho
projektu. Tito aplikaciu som postupne rozsiril tak, aby bola schopna spracovat’ zadané
dotazniky. Pre potreby aplikécie sa mi podarilo uspesne implementovat’ algoritmy pre
vyhodnocovanie neurcitych dat a to usporiadany a neusporiadany fuzzy rozhodovaci
strom. Spravnost’ algoritmov som overoval na znamych datovych mnozinach.
Pomocou tychto algoritmov som vytvoril fuzzy systém pre spracovanie dotaznikov,
ktorého funkcionalita je rozanalyzovand v kapitole 0. Algoritmy som este pred
zaCiatkom vyvoja aplikacie porovnal, tak ze som vyjadril chybu a presnost’ prijatého

rozhodnutia pre jednotlivé datové mnoziny, ktoré su prilozené v prilohe k praci.

Dalsi stanoveny ciel' diplomovej prace bol zamerany na overenie funkcionality
a pouzitelnosti aplikacie. Pre tento ciel som mal vyuzit data nazbierané pocas
inzinierskeho projektu, ale toto nebolo mozné z dvoch dévodov. Pocas inzinierskeho
projektu sa ndm nepodarilo nazbierat’ dostato¢né mnozstvo dat a aj tie déta, ktoré boli
nazbierané, tak nebolo ich mozné vyhodnotit. To znamen4, Ze nebola znama hodnota
vystupného atributu ani pre jednu inStanciu v datovej mnozine. Vyhodnotit’ data bez
zndmej hodnoty vystupného atribitu pomocou systému, ktory som vytvoril nie je
mozné. Preto som datové mnoziny generoval, ¢o mohlo vyrazne ovplyvnit’ Struktiru
vzniknutych fuzzy rozhodovacich stromov. Aj ked’ data boli menej kvalitné, napriek
tomu boli schopné preukdzat funkénost jednotlivych funkcii fuzzy systému

a v kone¢nom désledku pouzitelnost celej aplikacie.

Vo vyvoji aplikacie je stale mozné pokracovat’. Priestor na doplnenie funkcionality
vidim v moznosti do fuzzy systému aplikacie doplnit’ d’alSie algoritmy. Hlavny prinos
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prace je vrychlom aautomatizovanom spdsobe vyhodnocovania dotaznikov

a pohodlnom ziskani poZzadovanych reportov.
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Priloha A

UtZivatel’ska priru¢ka pre vyhodnocovanie testov zadanych pomocou neurcitych
dat
Uzivatel’ musi ako prvé nacitat’ data. Vsetka logika, ktora zabezpecuje nacitanie dat

je umiestnend v zalozke data. Data je mozné nacitat’ zo suboru, alebo z databazy.

1. Zalozka Data — datova logika aplikdcie. V tejto zéalozke sa nacitavaju
vyhodnotené testy.

2. Tlacidlo Load data from file — po kliknut{ na toto tlacidlo sa zobrazi okno, v
ktorom treba otvorit’ csv sibor s ddtami. Tento stbor sa automatizovane nacita

a vytvori sa datova mnoZzina

Fle Lotz Tree Reports  Help

3. Tlacidlo Merge — po kliknuti na toto tlacidlo sa o = .
zobrazia dva formuldre na otvorenie sidboru |7 TET

s datovou mnozinou. Obidva tieto stbory sa 5.

nasledne nacitaju a po nacitani sa datové mnoziny

spoja. Vystupny atribit bude posledny atriblt |« s eeei-

mnoziny, ktora bola nacitana z druhého stboru. !

4. Tlacidlo MergeOA — Plni podobnu funkciu ako

w Lo dala Trom file

tlac¢idlo v bode 3. Rozdiel je v tom, Ze sa nespoja

obidve datové mnoziny, ale kprvej ditovej

Merge Werge 04

mnozine sa pridd vystupny atribit druhej datovej

mnoziny atak sa vytvori nova datova mnoZina.

Obrazok 18. Ovladaci
Vystupny atribit vzniknutej datovej mnoziny je panel naditavania dat
povodny vystupny atribit druhej datovej mnoziny.

V zélozke data, sa zobrazuje tabulka celej datovej mmnoziny. Stipce tabulky
obsahuji tooltip text, ktory vypise priemerné stupne prislusnosti v konkrétnom stipci.
V tejto zalozke sa zobrazuji aj zakladné informacie o datovej mnozine, ako je pocet
inStancii (vyplnenych testov), pocet vsetkych otazok a celkovy pocet moznosti na

jednotlivé otdzky.



¥ Load dva from fie

Obrazok 19. Snimka obrazovky zaloZKky Data.

Po nacitani dat je potrebné skonsStruovat’ fuzzy rozhodovaci strom. Tento krok je

nevyhnuty, pretoze na zaklade fuzzy rozhodovacie stromu st nacitané data

analyzované. Strom sa vytvdra v zalozke Tree.

1.

Prahovd hodnota alfa — wuddva minimélnu
frekvenciu vyskytov pripadov. Ak v niektorom
vrchole frekvencia vyskytu pripadov bude mensia
ako zadand hodnota alfa, tak tento vrchol sa stane

listom.

Data TESt Reports

¥ Build tree

alfa  0.01
Beta 0.99
FDTu
Ok

1
FoneE

Prahova hodnota beta — tato hodnota udava maximalny stupen vierohodnosti.

Pokial’ v niektorom vrchole vierohodnost’ presiahne tato hranicu, tak vrchol

sa stane listom.

Uzivatel si moze vybrat algoritmus, ktory chce pre tvorbu fuzzy

rozhodovacieho stromu pouzit. Na vyber ma dva ato usporiadany

a neusporiadany fuzzy rozhodovaci strom.

Tlac¢idlo OK — po kliknuti na toto tlacidlo sa vytvori fuzzy rozhodovaci strom.

Po dokonceni konstrukcie fuzzy rozhodovacie stromu sa strom vykresli.



Nastavenie hodnét ovplyvni vysledna vel'kost’ stromu, tym sa ovplyviiuje aj
mnozstvo odporucanych otazok, preto tieto parametre nie su nastavené automaticky,

ale uzivatel'om.

| Tt
Fh Dua Te g
Outa [ e | Tt | mapots
~ b
st 0
e 035

o

.I."F“ I:

Obrazok 20. Snimka obrazovky zaloZKky Tree.

Na vyhodnocovanie testov sluzi zalozka Test. V tejto zalozke je potrebné mat’

vytvoreny fuzzy rozhodovaci strom.

17 Tests analyser
File Dsta Tree Reporis Help

Data Tree Test|Repons)

Zdravy Solis
vobec
5
4,
v norme
solim
T ey (Zdravie
1 Zdravy
PR | 0155
Calulate PPR and CPR
6. Clssity Ehary
8. Calculate new values 7
2. G Pijes alkohol
Reset fields in test vobec
g, Creste produce rules
Zdravy 5
Chory
casto
<
Uzivas lieky
nie
Craste test sccording to ntervals
Find test for
ano
e S S TR S T = L
Ve = stary) 8 flUzivas lieky = ana) 8 fiPjes alkohol = casto) & ffSolis = v norme) & s ovoce = ano) & fljes zeleninu = nie) the B = [0853,0.147]
ek = stary) 8 fUzivas leky = ano) & ifPies alkohol = casto) & ffSols = v norme) & ffles ovocie = ano) & i{les teleninu = ano) then & = [0842,0158]
#Vek = stary) & H{lUizives lieky = ana) & if{Pijes allkohol = casto) & ifiSclis = salim] then 8 = [05050.195] 6 |
£ i

Obrazok 21. Snimka obrazovky zalozky Test



V Casti okna oznaCenej Cislom 7 sa okamzite po vytvoreni datovej mnoZziny
zobrazi test. Za otazkou nasleduju textové policka oznacené na obrazku cislom 5. Do
tychto poli¢ok sa vpisuju stupne prislusnosti pre neklasifikované testy. Na obrazku sa
nachadzaji tlacidla Classify a Calculate new values, oznaCené Cislami 6 a8.
Funkcionalita tychto tlacidiel vyuziva spominané textové polia. Podl'a hodnot v poliach
sa vykonava jednoducha klasifikacia, pripadne je mozné vyjadrit’ hodnoty prislusnosti
ku kazdej triede vystupného atributu. Vysledky klasifikécie sa zobrazia v (4). Textové
polia je potrebné korektne vyplnit. Musia obsahovat’ realne ¢isla, ktorych stucet pre
kazdu otazku sa rovna hodnote jedna. Overit, &i vyplnené polia spifaji tato podmienku
je mozné po kliknuti na tlagidlo check (2). Ak niektoré textové pole nespliia
podmienku, tak sa vyfarbi na &erveno, ak spiiia, tak bude vyfarbené zelenou farbou. Po
kliknuti na tlacidlo Create produce rules (9) systém vytvori produkcné pravidla, ktoré
sa vypisu do (6). Posledna funkcionalita (3), ktora je umoznena v tejto zalozke je
vytvarat’ testy na zaklade vetiev stromu. V aplikacii st pre tento ucel implementované

dva spOsoby:

1. Pomocou tlacidla Find test for — V Casti (3) sa B =
nachddzaju textové polia pre kazda hodnotu |Crew 0144
vystupného atribitu. Na obrdazku vystupny atribut
nadobuda hodnoty Zdravy a Chory. Do poli¢ok vedla
nazvov hodnét je potrebné zadat’ stupne vierohodnosti,

ktoré chceme hladat. Systém potom ndjde | Crestetestaccording tointervals
Find test for

najpodobnejsi list v strome, z ktorého prejde cestu az

do korena. Otazky na tejto ceste predstavujii vygenerovany odporicany test.

2. Tlacidlo Create test according to intervals — Do

textovych poli je potrebné zadat' interval pre kazda |%=v 0204
Chory 03086

hodnotu vystupného atribitu. Podl'a zadanych intervalov
systém vyberie vSetky listy fuzzy rozhodovacieho
stromu, ktorych stupne vierohodnosti spadaji do
prislusnych zadanych intervalov. Takto sa vytvori

Create test according to intervals

mnozina otazok, ktoré predstavuju odporucany test. Find test for

Ovlédanie aplikacie je mozné aj pomocou listy menu. LiSta menu je nasledovna.



=] Tests analyser

File Data Tree Reports Help

V menu File je mozné ulozit’ a nacitat’ stav aplikacie. Taktiez je mozné aplikaciu
v tomto menu ukonCit. Menu Data a zalozka Data umoziuju rovnaku funkcionalitu.
V menu Tree je mozné nacitat’ a ulozit’ strom do stiboru. Tymto sa mdze uSetrit’ ¢as pri
d’alSom vyhodnocovani rovnakého testu, nakol'’ko by nebolo potrebné budovat’ strom
odznova. Pomocou menu, ale aj zalozky Rreports sa vytvaraji reporty, ktoré su

popisané v kapitole Tvorba vystupnych reportov.



Priloha B

UZivatel’ska prirucka pre vyhodnocovanie testov zadanych pomocou urcitych
dat
Aj v tejto aplikdcii je potrebné najskor nacitat’ data z ktorych sa vytvori datova

mnozina. Robi sa to pomocou nasledujiiceho okna.

File

Connect tables || Query || Instances || | deleteSelection
DataBuilder X | Data | Certain Data | Fuzzy
v B Tables
¥ = person persan [P2]
& id_person salary
mental
£ salary
age
£F mental gender
£ 2ge
£ gender
erson.age = person.age
person [P1]
salary

mental

SELECT P2.salary, P2 mental P2.age P2 gender,P1.salary,P1 mental FROM person AS P2, person AS P1 WHERE P2age = Plage

Obrazok 22. Snimka obrazovky zalozky DataBuilder

V Tavej cCasti sa nachadzaju v stromovej Struktire (1) vypisané tabulky databazy
spolu s ich atribitmi. Tieto polozky je mozné pomocou drag and drop funkcionality
pretiahnut’ na platno (2). Nasledne je mozné vytvarat’ spojenia medzi tabulkami (1),
¢im sa medzi tabulkami vytvori ¢iara. Po dvojkliknuti na vytvorenu €iaru sa zobrazi
okno, kde sa zadaji prepojovacie atribiity. Ked si dita namodelované je potrebné
kliknat’ na tlacidlo Query (3), ktoré vygeneruje databazovy dotaz do textového pola

(4). Dotaz je mozné dodato¢ne upravit. Po tprave dotazu je potrebné stacit’ tlacidlo



Instances, ktoré vygeneruje datovia mnozinu podla zadaného databazového dopytu

v textovom poli (4).

File

Connect tables || Query || Instances deleteSelection

DataBuilder | Data X | Certain Data | Fuzzy
C45| ID3
Create tree

Confidence factor

salary -

0001 05

mental  salary gender

GONN

1121

GOOD 654 Famale
GOOD 1161 Famale
GOOD 572 Male
GOOD 686 Male
GOOD 764 Famale
GOOD 894 Famale
GOOD 1048 Famale
GOOD 720 Famale
'NOT GOOD" 319 Male
'NOT GOOD* 424 Male
GOOD 684 Male
'NOT GOOD* 515 Male
GOOD 635 Male
GOOD 761 Male
GOOD 554 Male

Mal=

Obrazok 23. Snimka obrazovky zaloZKy Data

V zélozke Data si uzivatel mdze vytvorit' rozhodovaci strom, tak isto si moze
prezriet’ celu datovi mnozinu, ktora sa zobrazi do tabul’ky. Pred vytvorenim stromu je
vhodné nastavit' confidence factor, ktory sa vyuziva pre zastavenie rastu stromu. Po

kliknuti na tlacidlo Paint tree sa strom vykresli.



Tree View

=GOOD =NOT GOOD

=Famale = Male =Famals = Male

— m—

Obrazok 24. Snimka obrazovky vykresleného C4.5 stromu




Priloha C

CD nosié, ktory obsahuje:

e Text diplomovej prace vo formate PDF a docx

e Zdrojové kody aplikdcie a prilozené ddtové mnoziny
e Spustitelny subor

e Dokumentaciu



