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Abstrakt

Hlavnym cielom tejto diplomovej prace bolo oboznamit’ sa so zvolenym softvérom
RapidMiner, vypracovat’ vzorové metodické postupy pre jednotlivé metédy dolovania dat
aulah¢it’ vyber operatorov dalsim pouzivatelom. Obsahom prace je vytvorenie
zvolenych prediktivnych modelov, ich vstupné poziadavky, postup modelovania procesu,
vlastnosti metdd, Ciastkové operacie, ktoré si potrebné k dosiahnutiu spravnej ¢innosti
operatov a prakticka aplikacia metdd na vybrané datové subory. Z vysledkov modelov
vyplyva, Zze metody st rozdielne v uspesnosti predikcie pri pouziti réznych operatorov a
maju vel'a moznosti vyuzitia na réznych vstupnych datach. Tato praca predstavuje
vybrané metddy a opisuje postup ako vytvorit’ rozne procesy s dorazom na vstupné
poziadavky a Ciastkové operacie, ktoré su podmienkou spravneho fungovania modelu.
Pre ulahCenie vyberu operatora pouzivatel'ovi, bola vytvorend stranka s databazou
operatorov, ktord odporuci vysledny operator pouzivatel'ovi na zdklade jeho vstupnych

datach.

KPacové slova: RapidMiner, dolovanie dat, predikcia, model.



Abstract

The main goal of this thesis was to familiarize with selected RapidMiner software, to
develop sample methodological procedures for individual data mining methods and make
it easier for other users to select operators. The subject of the thesis is the creation of
selected models, their input requirements, process modelling procedures, the properties
of the methods, the partial operations necessary to achieve the correct operation of the
operators and the practical application of the methods on the selected data files. The
results of the models show that the methods are different in the success of the predictions
when using different operators and have many possibilities to use on different input data.
This thesis represents selected methods and describes the process for creating various
processes with emphasis on input requirements and partial operations that are a condition
for proper model operation. To facilitate operator selection for the user, an operator
database and website has been created that recommends the resulting operator to the user

based on his input data.

Keywords: RapidMiner, data mining, prediction, model.
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EF UNIZA DIPLOMOVA PRACA

1 UVOD

Dolovanie dat, resp. zname;jsi anglicky pojem Data mining je vypocCtovy proces
objavovania vzorov vo vel'kych mnozinach udajov. Je to ddlezity proces, pri ktorom sa
pouzivaju inteligentné metddy na extrakciu datovych vzorov. Celkovym cielom
dolovania dat je ziskat informacie z mnoziny udajov a transformovat ich do
zrozumitel'nej Struktiry na d’alSie pouzitie. Je mozné sa s nim stretnit’ v bankovnictve,
telekomunikaciach, bio-farmaceutickom priemysle, bezpe¢nostnych technolégiach a v
inych odvetviach, v ktorych je potrebné efektivne spracovat’ a dolovat’ data na neskorsie

pouzitie pri procese rozhodovania.

V tejto praci sa venujeme softvéru RapidMiner Studio, s ktorym predstavime
techniky dolovania dat, ktoré tento softvér poskytuje. Pred samotnym dolovanim dat, je
potrebné najskor konkrétne data zozbierat, predspracovat’, transformovat’ a pripadne
odfiltrovat’ na d’alSie pouzitie v procese. Softvér RapidMiner Studio poskytuje velké
mnozstvo operatorov na dolovanie dat. Preto sme vytvorili strdnku, ktora pouzivatel'ovi

poméha s vyberom tychto operatorov.
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2 RAPIDMINER STUDIO

RapidMiner Studio je vykonny vizualny dizajnér pre rychle vytvaranie
prediktivnych analytickych postupov, vizualizaciu, dolovanie a d’alSie ulohy. Tento
nastroj obsahuje stovky algoritmov na pripravu dat a strojové ucenie. Umoziiuje pracovat’
sroznymi druhmi dat aaj ich vytvarat. VSetky mozné formaty vstupu a formaty

ukladania vystupu st na obr. 2.1.

RapidMiner Studio patri do top 33 softvérov na data mining, kde sa umiestnil ako
prvy. Za nim nasleduji: KNIME, Dataiku DSS, SAS Enterprise Miner, IBM SPSS
Modeler a iné [13].

Data Access (47)

~ I Files (21)
~ I Read (15
,ea as - Data Access (47)
-y Read C8V
‘_lRead Excel - Files (21}'
‘_1 Read Excel with Format 3 Read (—15}
* Read URL .
. d Write (6)
* Read S8PSS
%, Read Stata '_1 Write CSV
*, Read Sparse L Write Excel
%, Read ARFF LS '
‘. Read XREF 1 Write Special Forma
| Read DBase L Write ARFF
+
4Read 45 L, Write XRFF

*, Read BibTeX

. Read DasyLab L Write Access

%, Read XML

'_1 Read Access

Obr. 2.1 Formaty vstupu (vl'avo) a formaty uloZenia vystupu (vpravo)

Vysledky procesov je mozné zobrazit’ viacerymi spdsobmi. RapidMiner Studio
umoziiuje zobrazenie vysledkov vo forme tabulky, Statistik a grafov. Na obr. 2.2 su

uvedené rozne Styly grafov, ktoré program poskytuje.
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Obr. 2.2 Styly grafov

Na predvedenie metdd je pouzita databaza Titanicu uloZend v programe

RapidMiner Studio. Mnozina dét obsahuje nasledujuce atribtty:

passenger class — trieda vstupeniek (prva, druha, tretia),

name — meno pasaziera,

sex — pohlavie pasaziera,

age — vek pasaZiera,

no of siblings or spouses on board — pocet surodencov + manzel/manzelka,
no of parents or children on board — pocet rodicov a deti pasaziera,

ticket number — oznacenie listka,

passenger fare — cestovné,

cabin — oznacenie kajuty,

port of embarkation — pristav nalodenia pasaziera (C = Cherbourg, Q =
Queenstown, S = Southampton),

life boat — zachranny ¢ln,

survived — ¢i pasazier prezil alebo nie (predikovany atribut).

Databaza obsahuje celkom 1309 zaznamov.
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3 ROZHODOVACI STROM

Rozhodovaci strom je kolekcia uzlov, ktord ma za ciel vytvorit' rozhodnutie
0 pridruzenych hodnotéch k triede. Kazdy uzol predstavuje pravidlo rozdelenia pre jeden
konkrétny atribtt. Toto pravidlo oddel'uje hodnoty patriace do roznych tried optimalnym
sposobom pre kritérium vybraného parametra. Budovanie novych uzlov sa opakuje az do
splnenia kritérii zastavenia. Predpoved’ pre vybrany atribut sa urCuje v zavislosti od

vacsiny prikladov, ktoré dosiahli pocas generacie tento uzol.
Rozhodovaci strom moéze spracovat subory obsahujice ¢iselné aj nomindlne
atributy. Vybrany atribtt, ktory chceme predpovedat moze byt nominalny aj ¢iselny.

Model rozhodovacieho stromu mdze byt aplikovany na nové priklady pomocou
operatora Apply Model. Kazdy priklad nasleduje vetvy stromu v stlade s pravidlom

rozdelenia, kym nedosiahne posledny uzol.

Na obr. 3.1 je znazorneny proces predikcie pomocou rozhodovacieho stromu
a vypocet presnosti tejto predikcie na datach o pasazieroch Titanicu. Na obr. 3.2 je

zobrazeny popis rozhodovacieho stromu pre tento pripad.

Decision Tree

tra mod
v res
Split Data Apply Model Multiply

res
exa Y par mod Iab inp E' out
v |

ar unl mad ot

g Performance
ar out

P lab % per

per exa

Obr. 3.1 Proces predikcie
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Life Boat = 1: Yes {Yes=3, No=0}
Life Boat = 10: Yes {Yes=lé, No=0}
Life Boat = 1l: Yes {Yes=1l2, No=0}
Life Boat = 12
| Sex = Female: Yes {Yes=10, Ho=0}
| S5ex = Male: Ho {Yes=0, No=1l}
Life Boat = 13: Yes {Yes=21l, No=0}
Life Boat = 13 15: Yes {Y¥es=1l, MHo=0}
Life Boat = 13 15 B: Yes {Yes=1l, No=0}
Life Boat = 14: Yes {Yes=13, No=1}
Life Boat = 15: Yes {Yes=19, No=0}
Life Boat = 15 lé: Yes {Yes=l, Ho=0}
Life Boat = 1l6: Yes {Yes=9, Ho=0}
Life Boat = 2: Yes {Yes=8, No=0}
Life Boat = 3: Yes {Yes=1l4, HNo=0}
Life Boat = 4: Yes {Yes=1l4, HNo=0}
Life Boat = 5: Yes {Yes=1l2, HNo=0}
Life Boat = 5 7: Yes {Yes=l1l, No=0}
Life Boat = 5 9: Yes {Yes=l1l, No=0}
Life Boat = &: Yes {Yes=1l, Ho=0}
Life Boat = 7: Yes {Yes=l1l, Ho=0}
Life Boat = 8: Yes {Yes=14, Ho=0}
Life Boat = 8 10: Yes {Yes=l, HNo=0}
Life Boat = 8: Yes {Yes=1l4, HNo=0}
Life Boat = ?: No {Yes=%, No=39T7}
Life Boat = &
| Ho of Parents or Children on Board > 0.500:
| Ho of Parents or Children on Board
| | Age = 7
| | | Passenger Class = First: Yes {¥es=1l, Ho=0}
| | | Passenger Class = Third: Ho {Yes=0, No=1}
| | Age > 27.500: Ho {Yes=0, No=3}
| | Age = 27.500: Yes {Yes=1l, HNo=0}
Life Boat = B
| Passenger Fare > 2.875: Yes {¥es=3, No=0}
| Passenger Fare £ B.875: Mo {¥es=0, Ho=1}
Life Boat = C: Yes {Yes=18, Ho=0}
Life Boat = C D: Yes {Yes=l1l, No=0}
Life Boat = D: Yes {Yes=8, No=1l}

Obr. 3.2 Rozhodovaci strom

Yes {Yes=2, No=0}

Pre predpoved’ vybraného atriblitu pomocou rozhodovacieho stromu, je potrebné

nastavit’ rolu atributu na label. Toto nastavenie vykonava operator Set Role. Operator

Split Data rozdeli vstupné data, v tomto pripade pol na pol. Nasledne operator Apply

Model aplikuje model rozhodovacieho stromu na druhu Cast’ dat a predikuje zvoleny

atribut. Na vystupe procesu sa zobrazia data s pridanymi stipcami predikovaného atribttu

a vypocitany vykon predikcie. V tabulke 3.1 st stru¢né popisy operatorov pouzitych

v tomto procese.
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Tabul’ka 3.1 Popisy operatorov

Nazov operatora | Popis Umiestnenie bloku v menu

Retrieve Tento ) Qperator nacitava uloZené Data Access
informacie do procesu.
Operator, ktory meni role jedného . .

Set Role . , o Blending - Attributes — Names & Roles
alebo viacerych atributov.

Split Data VOper.ator’ kt,o 1y rozdeli déta podla Blending — Examples - Sampling
Specifikovanych pomerov.

Decission Tree Generuje rozhodovaci strom. Modeling — Predictive - Trees
Tento operator aplikuje prideleny .

Apply Model model na vlozené data. Scoring

. Operator, ktory  vytvara  kopie -
Multiply vstupnych objektov. Utility
Performance Operator, ktory hodnoti vykonnost’. Validation - Performance

Na obr. 3.3 vl'avo je zobrazené bliZSie nastavenie parametrov operatora Set Role.
Atribut, ktory je predpovedany je Survived, preto je potrebné ho oznalit ako label.

Vpravo na tom istom obrazku s parametre pre rozhodovaci strom.

Parameters

. Decision Tree

criterion % gain_ratio v |G
maximal depth %* 20

Parameters
/| apply prunin

[T SetRole pply pruning

attribute name Sunvived ¥ |G confidence 0.25

target role label v | +/. apply prepruning

set additional roles y Edit List (0)... T T2 0.3

minimal leaf size 1
minimal size for split 1

number of prepruning altermat .| 1

Obr. 3.3 Nastavenie parametrov operatora Set Role (vl'avo) a parametre rozhodovacieho

stromu (vpravo)

Nastavenim spravnych parametrov rozhodovacieho stromu sa zlepSuje presnost’
predikcie. V tabul’ke 3.2 st uvedené popisy parametrov rozhodovacieho stromu. Kritéria

rozdelenia, ktoré mozno vybrat’ a ich popis s v tabulke 3.3.
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Tabul’ka 3.2 Popis parametrov rozhodovacieho stromu

Nézov parametru Popis

criterion Vyber kritéria rozdelenia.

maximal depth Obmedzenie maximélnej hibky stromu.
confidence Urdenie urovne spolahlivosti.

minimal gain Minimdlny zisk z uzla pred rozdelenim.
minimal leaf size Minimdlny pocet prikladov v uzle.

minimal size for split Minimdlna vel’kost’ parametrov pre rozdelenie.
number of prepruning alternatives | Pocet dopredne prerezavanych alternativ.

Tabulka 3.3 Popis kritérii

Kritérium Popis

Vybera sa atribut, ktorého hodnota ,,pomerného informaé¢ného zisku“ je maximalna

gain_ratio (informacny zisk podeleny entropiou delenia).

Vybera sa atribut, ktorého hodnota informaéného zisku je maximalna (t. j. atribut

information_gain ! -
- s min. entropiou).

gini_index Meranie nerovnosti medzi distribuciou vlastnosti label atribatu.

accuracy Atribut je vybrany na rozdelenie, o maximalizuje presnost’ celého stromu.

Atribt minimalizuje $tvorcovl vzdialenost’ medzi priemerom hodnot vzhl'adom na

least_square - o . . . . oo
= skutoénti hodnotu. Pouziva sa iba v pripade, Ze je label &iselny.

Priklad vyslednej predikcie je znazorneny na obr. 3.4. Zelenou farbou je oznaceny
skutoény atribut Survived a vysledna predikcia. Zltou farbou st oznaené predikcie

S prislusnou doverou.
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Row No. Survived prediction{Survived) (Yes) No) P Name Sex Age

200 Yes Mo 0022 0978 Second Doling, Mrs. J Female 34 )
2m No No 0.022 0978 Second Eitemiller, Mr. Male 23

202 No No 0022 0978 Second Enander, Mr. | Male 21

202 No MNo 0.022 0978 Second Fahlstrom, Mr...  Male 18

204 No No 0022 04978 Second Faunthorpe, Male 40

205 Yes Yes 1 ] Second Faunthorpe, .. Female 29

208 No No 0022 0978 Second Fillorook, Mr Male 18

207 Mo Mo 0.022 0978 Second Fox, Wr. Stanl..  Male 36

208 No No 0.022 0978 Second Funk, Miss_ A Female a8

209 MNo Mo 0.022 0978 Second Gale, Mr. ha.. Male 34

210 Yes Yes 1 0 Second Garside, Mis.. Female 34

21 Mo Mo 0022 0978 Second Gavey, Mr.La Male 26

212 No No 0.022 0978 Second Giles, Mr. Fre..  Male 21

213 Mo Mo 0022 0978 Second Hale, Mr. Reg Male 30

214 Yes Yes 1 0 Second Hamalainen, . Male 0.667

215 Yes Yes 1 0 Second Hamalainen, Female 24

216 Mo MNo 0.022 0978 Second Harper, Rev. ... Male 28

217 No No 0022 0978 Second Harris, Mr W Male 30

218 Yes Yes 0929 0.071 Second Hart, Miss. Ev. Female 7

219 No No 0.022 0978 Second Hart, Mr. Benj Male 43

220 Yes Yes 1 0 Second Herman, Mis...  Female 24

221 No No 0022 0978 Second Herman, Mr. Male 49

222 MNo Mo 0.022 0978 Second Hickman, Mr. . Male 32

223 No No 0.022 0978 Second Hocking, Mr. ... Male 23

224 No MNo 0022 0978 Second Hold, Mr. Ste Male 44

225 No No 0.022 0978 Second Jacobsohn, .. Male 42

226 Yes Yes 1 0 Second Jacobsohn, Female 24 N7
< >

Obr. 3.4 Vysledna predikcia

Vysledna presnost’ predikcie je znazornena na obr. 3.5. Pri predikovani, ze pasaZier
prezije, sa model pomylil len raz a pri opacnom pripade 20 krat. Celkova presnost’ je

96.79%.

accuracy: 96.79%

true Yes frue No class precision
pred. Yes 230 1 99.57%
pred. No 20 403 95.27%
class recall 92.00% 99.75%

Obr. 3.5 Presnost’ predikcie

V programe RapidMiner Studio je viacero operatorov, ktoré sa daju pouzit na
overenie presnosti predikcie. Jednym z nich je aj operator Cross Validation — krizova
validacia. Ma dva podprocesy - tréningovy a testovaci podproces. Tréningovy podproces
sa pouziva na tréning modelu. Model sa potom pouzije v testovacom podprocese.
Vykonnost modelu sa meria pocas testovacej fazy. Mnozina dat je rozdelena do k-
podmnozin rovnakej velkosti. Z k-podmnozZin zostava zachovana jedna podmnozina ako
stibor testovacich dat. Zostavajuce podmnoziny k-1 sa pouzivaju ako stibor tréningovych

udajov. Proces krizovej validacie sa potom opakuje k-krat, pricom kazda z kmenovych
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podmnozin sa pouzije presne raz ako testovacie udaje. Hodnoty z k interakcii su
spriemerované na vytvorenie jedného odhadu. Proces s pouzitim operatora Cross

Validation je znazorneny na obr. 3.6 a podprocesy operatora na obr. 3.7.

res

res

res

Obr. 3.6 Proces s pouzitim operatora krizovej validacie

Decision Tree Apply Model Performance
= tra mod mod med mod lah lab % per tes
* e thr (| tES wl % med per exa per
thr per

Obr. 3.7 Podprocesy operatora krizovej validacie

Vysledna presnost’ tohto modelu je znazornena na obr. 3.8. Presnost’ modelu je

97,02% +/- 1,5%.

accuracy: 97.02% +/- 1.50% (mikro: 97.02%)

true Yes true No class precision
pred. Yes 469 8 98.32%
pred. Mo AN 801 96.27%

class recall 93.80% 99.01%

Obr. 3.8 Presnost’ modelu s krizovou validiciou

RapidMiner poskytuje viacero operatorov stromov. Rozdiely medzi ostatnymi

stromami su v tabulke 3.4.
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Tabul'ka 3.4 Rozdiel ostatnych stromov oproti rozhodovaciemu stromu

Operator

Rozdiel oproti rozhodovaciemu stromu

Random Forest

Generuje subor urcené¢ho poctu ndhodnych stromov — nahodny les. Vysledny model
je hlasovacim modelom vSetkych stromov.

Gradient Stubor stromovych modelov so zosilnenym gradientom. Poskytuje vystupny port

Boosted Trees | s vahami atribatov vzhl'adom na label atribit.

CHAID Generuje strom rovnako ako operator rozhodovacieho stromu s vynimkou, Ze
pouziva kritérium chi-squared. Mdze byt pouzity len na prikladoch s nomindlnymi
udajmi.

ID3 Iterative Dichotomiser 3 vytvara rozhodovaci strom z pevného stboru prikladov. Ak

sa testuje mala vzorka, data mozu byt nadhodnotené, alebo prilis Specifické a strom
nevyhodnoti iné priklady spravne. Tento operator nedokaze spracovat’ numerické
atriblity a chybajuce data.

Decision Stump

Vytvori strom iba s jednym rozdelenim.

(Weight-Based)

Decision Tree | Vytvara viacradovy rozhodovaci strom. Obsahuje podproces, V ktorom musi byt
(Multiway) operator generujlci stromovy model.
Decision Tree | Generuje rozhodovaci strom, zaloZeny na I'ubovolnom teste relevantnosti atribtu.

Obsahuje podproces, v ktorom musi byt operator generujtci vahy atribitov. Méze
byt pouzity len na prikladoch s nominalnymi idajmi. Nespracuje chybajtice udaje.

Random Tree

Pracuje ako operator rozhodovacieho stromu s vynimkou, Ze vyberie nahodnt
podmnozinu atributov este predtym, ako sa aplikuje. Vel'kost' podmnoziny je uréena
parametrom pomeru podmnoziny.

10
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4 BAYESOV NAIVNY KLASIFIKATOR

Bayesov naivny Kklasifikator je jednoduchy pravdepodobnostny klasifikator,
zalozeny na uplatiiovani Bayesovho teorému so silnymi (naivnymi) predpokladmi
nezavislosti. Jednoducho klasifikator predpokladd, ze pritomnost’ (alebo nepritomnost’)

atribltu nesuvisi s pritomnost’ou (alebo nepritomnost’ou) inej funkcie.

Vyhodou klasifikatora je, Ze vyzaduje len malé mnozstvo tréningovych tdajov na
odhad prostriedkov a odchylok premennych, ktoré su potrebné na klasifikaciu. Pretoze sa
predpokladaju nezavislé premenné, treba urcit’ len odchylky premennych pre odhadovany

atribut - label a nie pre celti kovaria¢nti maticu.

Operator Naive Bayes ma len jeden parameter ato laplace correction. Tento
parameter indikuje, ¢i sa ma pouzit’ Laplaceova korekcia, aby sa zabranilo vysokému

vplyvu nulovych pravdepodobnosti.

Tento operator mdze spracovat’ stibory obsahujlce ¢iselné aj nominalne atributy.

Vybrany atribut, ktory chceme predpovedat’ musi byt nomindlny.

Na ukaZzku je pouzita rovnaka databaza pasazierov Titanicu ako pri rozhodovacich
stromoch. Proces je totozny s obr. 3.6, len je pouzity operator Naive Bayes Vv tréningove;j

Casti validacie. Podprocesy krizovej validacie su znazornené na obr. 4.1.

Haive Bayes Apply Model Performance

tra mod ] Ll mod lab lab % per tes
L L]
exa 28 unl mod per exa L

Obr. 4.1 Podprocesy krizovej validacie s pouzitim operatora Naive Bayes

Po spusteni procesu vznikne model rozdelenia pre atribut survived a vysledna
presnost’ predikcie. Vysledné rozdelenie pre triedu, ze pasazier prezije je 0,382 a pre
opacny pripad 0,618. Rozdelenie pre kazdy atribut je mozné zobrazit’ aj graficky. Na obr.
4.2 je zndzornené rozdelenie podla atributu triedy vstupeniek pasazierov. Modré farba
znazoriiuje pasazierov, ktori prezili a ¢ervend, ktori neprezili. Mozné hodnoty atributu

triedy vstupeniek su: prva, druha a tretia trieda. Vysledna presnost’ je na obr. 4.3.

11
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Obr. 4.2 Rozdelenie podla triedy vstupeniek pasazierov

accuracy: 90.07% +- 2.54% (mikro: 90.07%)

true Yes true Mo class precision
pred. Yes 459 aa 83.76%
pred. No 41 720 94 61%
class recall 91.80% 89.00%

Obr. 4.3 Presnost’ predikcie pri pouziti operatora Naive Bayes

Rozdiel oproti operatoru Naive Bayes (Kernel) je taky, ze Naive Bayes (Kernel)
generuje model pomocou odhadovanych hust6t jadra a nedokaze spracovat’ chybajuce
udaje. Odhad hustot jadra sa da modifikovat pomocou parametrov operatora, ako

napriklad rezimom odhadu, alebo Sirkou pasma.

12
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5 NEURONOVE SIETE

Program RapidMiner Studio poskytuje Styri operatory neurdénovej siete pre
prediktivne modelovanie. Ako prvy operator v tejto skupine je Deep Learning.

Hlboké ucenie je zalozené na viacvrstvovej doprednej umelej neurdnove;j sieti,
ktora je trénovana so stochastickym gradientom klesania s vyuzitim spatného Sirenia. Siet’

moze obsahovat’ vel'ké mnozstvo skrytych vrstiev pozostavajucich z neuréonov s réznymi

aktiva¢nymi funkciami. Parametre operatora Deep Learning st znazornené v tabul’ke 5.1.

Tabulka 5.1 Parametre operatora Deep Learning

Parameter

Popis

activation

Vyber aktivaénej funkcie neurdénov v skrytych vrstvach. Napriklad hyperbolicky
tangens.

hidden layer sizes

Pocet a vel'kost skrytych vrstiev.

reproducible (uses
1 thread)

Zapne vynutené reprodukovanie na malych datach s pouzitim iba jedného vldkna.

epochs

Pocet epoch (t. j. kol’kokrat sa mnozina idajov mé opakovat).

compute variable
importances

Urcuje, ¢i sa maju vypocitat vyznamy vstupnych funkcii. Implementovana
metdda zvazuje vahy spéjajiice vstupné prvky s prvymi dvoma skrytymi vrstvami.

train samples per
iteration

Poget riadkov, ktoré sa maju spracovat’ na jedno opakovanie. Specialne hodnoty
su 0 pre jednu epochu na iteraciu, -1 pre spracovanie max. mnozstva udajov a -2
zapne automaticky rezim.

adaptive rate

Moznost’ pouzitia algoritmu adaptivneho uéenia.

epsilon

Parameter adaptivneho ucenia podobny rychlosti ucenia.

rho

Parameter adaptivneho ucenia podobny hybnosti.

standardize

Povolenie Standardizacie dat.

L1 Normaliza¢na metoda, ktora obmedzuje absolutnu hodnotu vah, znizuje zlozitost’
a zabraiuje nadmernému namahaniu.

L2 Metodda regularizacie, ktord obmedzuje sucet Stvorcovych véh.

max w2 Maximalna hodnota na sicte Stvorcovych prichadzajucich vah do jedného

neurénu. Specialna hodnota 0 znamené nekonecno.

loss function

Vyber funkcie straty, ktord mé model minimalizovat’.

distribution
function

Vyber distribucnej funkcie pre tréningové data.

early stopping

Ak je povolené skoré zastavenie, musi byt’ Specifikované.

missing values | Spracovanie chybajucich hodnét. Ma dve mozZnosti: preskocit’ alebo pridat
handling stredntl hodnotu.

max runtime | Max. povolena doba behu tréningu modelu v sekundach.

seconds

expert parameters

MozZnost pridania expertnych parametrov.

13
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S pouzitim rovnakej databazy pasazierov Titanicu ako pri predchadzajticich
pripadoch je proces len upraveny s operatorom Deep Learning Vv tréningovej cCasti
validacie. Podprocesy krizovej validacie st znazornené na obr. 5.1. Vysledna presnost’

96.34% je zobrazena na obr. 5.2,

Deep Learning Apply Model Performance

tra mod ma i mod lab lab % per tes
L L
exa Es, unl per exa per

mod

Obr. 5.1 Podprocesy krizovej validacie s pouzitim operatora Deep Learning

accuracy: 96.34% +/-1.95% (mikro: 96.33%)

true Yes true Mo class precision
pred. Yes 479 27 94.66%
pred. No 21 782 97.38%

class recall 95.80% 96 66%

Obr. 5.2 Presnost’ predikcie pri pouziti operatora Deep Learning

Druhy operator v skupine neurénovych sieti je Neural Net. Tento operator dokaze
spracovat’ iba Ciselné atributy (okrem atribatu label, ktory moéze byt ciselny aj
nomindlny) a taktiezZ nesmu ziadne hodnoty chybat’. V tomto operatore sa ako aktivacna
funkcia pouziva obvykla sigmoidna funkcia. Hlavnymi parametrami tohto operatora si:
tréningové cykly pouzivané pri u€eni neuréonovej siete, meno a velkost’ skrytych vrstiev,

rychlost’ uenia a momentum vah.

Dalsi operator je AutoMLP. Je to jednoduchy, efektivny algoritmus pre rychle
ucenie aj nastavenie velkosti neuronovych sieti poc€as tréningu. Hlavné parametre si:
pocet maximalnych tréningovych cyklov pouzivanych na tréning neurénovej siete, pocet
generacii a MLP. Takisto ako operator Neural Net dokaze spracovat’ iba ¢iselné atributy

(okrem atribatu label, ktory nesmie byt ¢iselny) bez chybajtacich hodnot.

Posledny operator je Perceptron — najjednoduchsi, jednovrstvovy druh neurénovej
siete. Spractiva ako aj AutoMLP iba Ciselné atributy (okrem labelu) bez chybajucich

hodn6t. Perceptron ma len dva parametre a to pocet kol a rychlost’ ucenia.

14
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6 LENIVE OPERATORY

Do kategorie lenivych operatorov patria Default Model a k-NN. Oznacujt sa ako
lenivé, pretoze su najjednoduchsie. Prvy operator Default Model generuje model, ktory
predpoveda predvolent hodnotu atributu label vo vsetkych prikladoch. Tento operator
ma iba jeden hlavny parameter a to vyber metddy. Pri ¢iselnom atribtte label méze byt
predvolend hodnota stredna, priemerna alebo zadana konStantna hodnota. Pri

nominalnych hodnotach sa méze pouzit’ rezim atributu label alebo vyberu atributu.

Pri zapojeni operatora Default Model do tréningovej Casti operatora krizovej
validacie ako je na obr. 6.1 je pouzita metoda rezimu label. Pouzitim tejto metdody model
pouzije na predikciu najéastejSie sa vyskytujicu hodnotu atributu label. V tomto pripade
to je hodnota NO — ¢ize pasazier neprezije. Vysledna presnost’ 61.8% je znazornena na

obr. 6.2.

Default Model Apply Model Performance

tra mod mod lab lab % per tes

. o p
exa e unl mod  per

Obr. 6.1 Podprocesy krizovej validacie s pouzitim operatora Default Model

accuracy: 61.80% +/- 0.28% (mikro: 61.80%)

true Yes true Mo class precision
pred. Yes ] 0 0.00%
pred. No 500 809 61.80%

class recall 0.00% 100.00%

Obr. 6.2 Presnost’ predikcie pri pouziti operatora Default Model

Druhy operator k-NN je zalozeny na uceni s porovnavanim testovacich
a tréningovych dat, ktoré st podobné. Tréningové data s opisané n atributmi. Kazdy
zdznam predstavuje bod v n-dimenzionalnom priestore. Tymto spoésobom su ulozené
vSetky tréningové zaznamy. Ak je dany neznamy zaznam, potom algoritmus k-
najblizsieho suseda vyhl'ada vzorovy priestor pre k-zaznamy tréningu, ktoré st najblizsie
k neznamemu zaznamu. Meranie najbliz$ich susedov je definované pomocou vybranej

metddy v parametroch operatora, ako je napriklad Euklidovska vzdialenost’.

15
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Podproces krizovej validacie s pouzitim k-NN operatora je znazorneny na obr. 6.3.
Pri zvolenej hodnote k = 1 model dosiahol presnost’ 62.42%. Predikcie su uvedené na obr.
6.4.

k-HH Apply Model Performance
bic} tra mod mod mod med lab lab % per tes
¥ thr (] S w ¥ mod per axa per
thr per

Obr. 6.3 Podprocesy krizovej validacie s pouzitim operatora k-NN

accuracy: 62.42% +/- 4.22% (mikro: 62.41%)

true Yes true Mo class precision
pred. Yes 213 205 50.96%
pred. Mo 287 604 67.79%
class recall 42 60% T4.66%

Obr. 6.4 Presnost’ predikcie pri pouziti operatora k-NN

16
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7 LOGISTICKA REGRESIA

Logisticka regresia sa pouziva na opis dat a na vysvetlenie vztahu medzi jednou

zavislou bindrnou premennou a jednou alebo viacerymi premennymi nominalnej alebo

Ciselnej hodnoty. RapidMiner Studio poskytuje tri operatory logistickej regresie.

Operator Logistic Regression poskytuje jednoduchu logisticki regresiu pre zvolené

najdolezitejSie parametre. Na obr. 7.1 su znazornené tieto parametre a vV tabul’ke 7.1 ich

popisy. Tento operator dokaze spracovat’ nominalne aj ¢iselné hodnoty, ale atribut label

musi byt nomindlny.

Parameters

. Loaistic Regression

solver AUTO A

reproducible

use regularization

/| standardize

non-negative coefficients

+/| add intercept i

/| compute p-values

/| remove collinear columns

missing values handling Meanimputation ¥ |
mayx iterations 0
max runtime seconds 0

Obr. 7.1 Parametre operatora Logistic Regression

Tabulka 7.1 Opis parametrov operatora Logistic Regression

Parameter

Opis

solver

Vyber metody riesenia.

reproducible

Umoziuje paralelné rieSenie modelu.

use regularization

Pouzitie regularizacie hodnot.

standardize

Standardizuje &iselné stipce proti nulovym odchylkam.

non-negative
coefficients

Obmedzenie negativnych koeficientov.

add intercept

Zahrnutie kon$tant v modeli.

17
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Parameter Opis

compute p-values Vypocet hodnot p.

remove collinear | Odstranenie zavislych stipcov.

columns

missing values | Sposob spracovania chybajtcich hodnét. Mézu sa preskocit’ alebo uvazovat
handling priemerné hodnoty.

max iterations Max. pocet opakovani. Nula znamend bez obmedzenia.

max runtime seconds Max. povolend doba behu v sekundach.

V procese s operatorom Logistic Regression je zapojeny aj operator Select
Atrributes (umiestnenie: Blending-Attributes-Selection), ktory vybera atributy pre d’alsie
spracovanie. Kvoli najefektivnejSiemu modelovaniu st vybraté z databazy Titanicu
atribtty: Age, Life Boat, Passenger Fare a Survived. Proces je znazorneny na obr. 7.2,

podprocesy krizovej validacie su na obr. 7.3 a vysledna presnost’ 94.96% na obr. 7.4.

Retrieve Set Role Select Attributes Cross Validation
C omF j exa j m.F j exa 3 exaF exa % mod ::
v o ori exa
v v s
Obr. 7.2 Proces s vyberom atribitov
Logistic Regression Apply Model Performance

med med mod lab lab % per tes
the (| e w Y mad per exa per
thr per

Obr. 7.3 Podprocesy krizovej validacie s pouzitim operatora Logistic Regression

accuracy: 94.96% +/- 1.24% (mikro: 94.96%)

true Yes true No class precision
pred. Yes 443 9 98.01%
pred. No 57 800 93.35%

class recall 88.60% 98.89%

Obr. 7.4 Presnost’ predikcie pri pouziti operatora Logistic Regression

18
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Druhy operator Logistic Regression (SVM) dokaze spracovat’ iba ¢iselné hodnoty
(okrem atributu label, ktory musi byt nominalny) a nedokaze pracovat’ s chybajicimi
hodnotami. LiSi sa vyberom jadra. Operator Logistic Regression (Evolutionary) ma
rovnaké naroky na data ako Logistic Regression (SVM), ale nepontika na vystupe vahy

atributov. Lisi sa vyberom jadra a po¢tom generacii.

19
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8 PRAVIDLOVE OPERATORY

Pravidlové operatory vyuzivaja induktivne ucenie sa. Uciaci systém hlada také
pravidla, ktoré najlepsie klasifikuju tréningové priklady. RapidMiner Studio poskytuje
pat’ operatorov v tejto skupine. Prvy operator Rule Induction sa nauci subor pravidiel
s ohl'adom na vstupné data. Algoritmus zacina s najmenej prevladajiucou triedou, pricom
postupne rastie a orezava pravidla, az kym nezostanu Ziadne pozitivne priklady, alebo
vel'kost’ chyby nie je vicSia ako 50%. V rasticej faze sa pre kazdé pravidlo pridavaji
podmienky, az kym nie je 100% presné. Procedura skusa kazdi mozni hodnotu kazdého
atribatu a vyberie podmienku s najvys§im ziskom informacii. V tabulke 8.1 su

znazornené parametre tohto operatora. Tento operator nedokaze spracovat’ ¢iselny label.

Tabul’ka 8.1 Opis parametrov operatora Rule Induction

Parameter Opis

criterion Urcuje kritérium pre vyber atributov a numerické rozdelenie. Méze byt zvoleny
informaény zisk alebo presnost’.

sample ratio Urcenie pomeru tréningovych dat pre rast a orezavanie.

pureness Urcenie minimalneho pomeru hlavnej triedy v podmnozine, aby sa podmnoZzina

povazovala za Cistu.

minimal prune | Urcenie minimalnej vysky prospechu, ktora musi byt’ prekrocena nad neorezanym
benefit prospechom, aby sa orezavalo.

use local random | Moznost’ pouzit ndhodné &islo.
seed

Podproces krizovej validacie s pouzitim operatora Rule Induction je znazorneny

na obr. 8.1 a vysledna presnost’ 61,8% na obr. 8.2.

Rule Induction Apply Model Performance
tra ira med mod 4 | mod mod lab lab % per tes
¥ e the (| plEs wl o ? mod per exa per
thr per

Obr. 8.1 Podprocesy krizovej validacie s pouzitim operatora Rule Induction
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accuracy: 61.80% +/- 0.28% (mikro: 61.80%)

true Yes true No class precision
pred. Yes 1] 0 0.00%
pred. No 500 809 61.80%

class recall 0.00% 100.00%

Obr. 8.2 Vysledna presnost’ pri pouziti operatora Rule Induction

Druhy operator Single Rule Induction vytvara jedno najlepsie pravidlo konjunkcie.
Nedokaze spracovat’ Ciselné atributy (ani ¢iselny label) a chybajice data. Pri pouziti na
databaze Titanicu zvolil pravidlo: Sex = Female = Survived = Yes. Cize predpokladd, e
ak je pasazier Zena, tak prezije. Vysledna presnost’ 78% je znazornena na obr. 8.3.

accuracy: 78.00% +/- 4.19% (mikro: 78.00%)

true Yes true No class precision
pred. Yes 339 127 7275%
pred. No 161 682 80.90%

class recall 67.80% 84.30%

Obr. 8.3 Vysledna presnost’ pri pouZiti operatora Single Rule Induction

Dalsi operator v tejto skupine Single Rule Induction (Single Attribute) sa zameriava
na jeden atribat a ur€uje najlepsie podmienky rozdelenia pre minimalizaciu tréningovej
chyby. Vysledkom je jediné pravidlo podobne, ako pri predoSlom operatore. Nedokaze
spracovat’ chybajuce udaje, label musi byt nomindlny a nema Zziadne nastavitelné

parametre.

Operator Subgroup Discovery vyhladava podskupiny. Cielom vyhladavania
podskupin je najst’ pravidla popisujuce podmnoziny populécie, ktoré su dostato¢ne velké
a Statisticky nezvycajné. Tento operator nedokaze spracovat’ ¢iselné atributy (ani ¢iselny
label) a chybajice data. V parametroch operatora sa da vybrat z dvoch rezimov a to

rezim minimalnej uzito¢nosti alebo rezim k-najlepsich pravidiel.

Posledny operator v tejto skupine Tree to Rules urcuje stbor pravidiel z daného
modelu rozhodovacieho stromu, ktory je pouzity v jeho podprocese. Podproces preto
musi obsahovat’ operator, ktory generuje stromovy model. Podl'a typu pouzitého
stromového operatora sa prenaSaju obmedzenia pouzitia v procese. Napriklad pouzitim
operatora CHAID Vv podprocese sa prenesie jeho vlastnost’ spracovat’ iba nomindlne

atributy.
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9 DISKRIMINACNA ANALYZA

Diskrimina¢na analyza je klasifikacna metoda, ktora meria dolezitost’ faktorov,
urcujucich patri¢nost’ do kategorie. RapidMiner Studio poskytuje tri operatory v tejto
skupine. Prvy operator Linear Discriminant Analysis sa pokuSa najst’ linearnu
kombinaciu funkcii, ktord najlepSie oddeli dve alebo viac tried prikladov. Vysledna
kombindacia sa potom pouzije ako linedrny klasifikator. Dokaze spracovat’ iba Ciselné

atribty okrem labelu, ktory musi byt nominalny. Nedokaze spracovat’ chybajuce udaje.

Tento operator (LDA) neposkytuje ziadne nastaviteIné parametre. Pri aplikovani
na databazu Titanicu je potrebné vybrat’ Ciselné atributy, zvolit ako label - survived
a nahradit’ chybajiice udaje. Kompletny proces je znazorneny na obr. 9.1, podproces

validacie na obr. 9.2 a vysledna presnost’ 66,54% na obr. 9.3.

Retrieve Set Role Select Attributes Replace Missing Val... Cross Validation
aut exa [Tf] exa exa [T exa IEs
,e F B~ B - ,
v 4 v 4 res

Obr. 9.1 Kompletny proces pre priklad s operatorom LDA

LDA Apply Model Performance

ra mad m e mod lab lab % per tes
o exa tes - per exa

thr unl mod

thr per

Obr. 9.2 Podprocesy krizovej validacie s pouzitim operatora LDA

accuracy: 66.54% +1- 1.96% (mikro: 66.54%)
frue Yes true No class precision

pred. Yes a3 36 7313%

pred. No 402 773 65.79%

class recall 19.60% 95 55%

Obr. 9.3 Vysledna presnost’ pri pouziti operatora LDA
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Druhy operator Quadratic Discriminant Analysis vykonava kvadratickl
diskrimina¢ni analyzu (QDA) pre nominalny label a¢iselné atributy. Nedokaze
spracovat’ chybajice udaje. Kvadraticka diskriminacna analyza tizko suvisi s linearnou
diskrimina¢nou analyzou, kde sa predpoklada, ze merania z kazdej triedy st normalne
rozdelené. Avsak v QDA neexistuje predpoklad, Ze kovariancia kazdej z tried je

identicka. Tento operator taktiez neposkytuje ziadne nastaviteI'né parametre.

Posledny operator v tejto skupine Regularized Discriminant Analysis vykonava
regulacnt diskrimina¢nu analyzu (RDA) pre nominalny label a ¢iselné atributy. RDA
vznikla kombinaciou LDA a QDA, kde sa optimalizuje kombindacia rozptylovych matic.
Rovnako ako ostatné diskriminaéné analyzy nedokaze spracovat’ chybajuce udaje.

Poskytuje jeden nastavite'ny parameter a to parameter alpha, ktory urcuje silu regulacie.
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10 PODPORNE VEKTORY (SVM)

Tato metoda mdze byt pouzita pre regresiu aj klasifikaciu. Cielom SVM je najst’
nadrovinu, ktord optimalne rozdeluje priestor priznakov (atribitov) na podpriestory
obsahujuce tréningové data prislusné odliSnym triedam. Optimalna nadrovina je taka,
ktora ma hodnotu minima vzdialenosti bodov od roviny ¢o najvacsiu, tzn. maximalny
potom mozno iba bodmi leziacimi na okraji tohto pruhu, ktorych je zvy¢ajne mélo. Tieto
body sa nazyvaju podporné vektory. Ak je mozné objekty s roznymi priznakmi od seba
oddelit’, ide o separovatel'nt tlohu. Ak ich nie je mozné oddelit’, je to neseparovatel'na
uloha. Neseparovatel'né ulohy je mozné previest na separovate'né pomocou tzv.
jadrovych transformacii. Ide o transformaciu dat do priestoru inej dimenzie. V novom
priestore je potom mozné aplikovat’ optimalizany algoritmus pre najdenie rozdel'ujuce;j

nadroviny.

RapidMiner Studio poskytuje sedem operatorov v tejto skupine. VSetky operatory
dokazu pracovat’ iba s ¢iselnymi atributmi a bez chybajucich dat, pricom label méze byt
iba binominalny a U niektorych aj Ciselny. Prvy operator Support Vector Machine

podporuje nasledovné typy jadrovej transformacie:

e bodové (dot): jadro je definované ako k(x,y)=x*y,

e radialne (radial): jadro je definované ako exp(-y ||x-y|[?),

e polynomialne (polynomial): k(x,y)=(x*y+1)%, kde d je stupefi polynému,

e neuronové (neural): tanh(a x*y + b), kde b je zastavovacia konstanta;
a=1/N, kde N je dimenzia dat,

e anova (anova): definované mocninou d vyrazu exp (-y (x-y)), kde d je stupen
polynému,

e epanechnikov (epanechnikov): funkcia %(7-u2) pre -1 <u<1a0, ak je
u mimo tohto rozsahu,

e gaussovské zdruzenie (gaussian_combination): gaussovské jadro

S nastavite'nymi parametrami o1, 02, 03,

e multikvadratické (multiquadratic): definované ako +/||x — y||2 + c2, kde ¢

je konstanta zlozitosti, 0 < ¢ < +oo.
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Priklad procesu aplikovaného na databazu Titanicu je znazorneny na obr. 10.1.

V procese je nastaveny ako label atribat survived (dokaze spracovat’ aj Ciselny label),

nominalne hodnoty st prevedené na numerické a chybajice udaje doplnené priemernou

hodnotou. Podproces krizovej validacie je na obr. 10.2 a vysledna presnost’ 80,75% na

obr. 10.3. Rozdelenie zaznamov operatorom SVM je znazornené na obr. 10.4, kde modra

farba znamena, ze pasazier prezil a Cervend znamena, ze nie.

Retrieve Set Role Hominal to Humerical Replace Missing Val... Cross Validation
out exa [T exa exa #¥ exa exa [ exa exa % mod
c B :
w2 oni ori ori exa
vy pre pre

Obr. 10.1 Proces s aplikaciou SVM

Apply Model Performance
mod . [ mod mod ab lab % per
thr (] == wi ¥ mod per exa

Obr. 10.2 Podproces krizovej validacie s operatorom SVM

accuracy: 80.75% +/- 2.57% (mikro: 80.75%)

pred. Yes
pred. No

class recall

true Yes

252

248

50.40%

true Mo class precision
4 95.44%

805 76.45%
99.51%

Obr. 10.3 Vysledna presnost’ modelu s operatorom SVM
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Obr. 10.4 Rozdelenie zaznamov operatorom SVM
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Druhy operator Support Vector Machine (LibSVM) pouziva kniznicu pre SVM od
Chih-Chung Chang a Chih-Jen Lin. Tento operator podporuje typy C-SVC a nu-SVC
SVM pre klasifikacné ulohy, ako aj typy epsilon-SVR a nu-SVR SVM pre regresné
ulohy. Jedno-triedovy typ SVM poskytuje moznost’ ucit’ sa z jedinej triedy prikladov

a neskor testovat’ ¢i sa nové priklady zhoduji s tymi znamymi. Nespracuje Ciselny label.

Dalsi operator Support Vector Machine (Linear) pouziva Java implementaciu
mySVM od Stephana Riipinga. Je obmedzeny na bodové (linearne) jadro, ale prinasa
vykonny model, ktory obsahuje len linearny koeficient pre rychlejsiu aplikaciu modelu.

Spracuje aj Ciselny label.

Operator Support Vector Machine (Evolutionary) pouziva evolu¢nu stratégiu pre
optimalizaciu. Tento operator je implementicia SVM pomocou evolu¢ného algoritmu na
vyrieSenie dvojitej optimalizacie SVM. Je tieZ schopny ucit’ sa s rovnakymi jadrami ako

operator Support Vector Machine a spracuje Ciselny label.

Support Vector Machine (PSO) je operator, ktory vyuziva optimalizaciu
Casticovym rojom (Particle Swarm Optimization). PSO je evolu¢na vypoctova metdda,
ktora modeluje proces podl'a spolocenského spravania krdl'a vtdkov. PSO algoritmy
vyuzivaju Castice pohybujuce sa v nN-dimenziondlnom priestore na hl'adanie rieSeni pre
problém s optimalizaciou funkcii n-premennej. Tento operator je tieZ schopny ucit’ sa

s rovnakymi jadrami ako operator Support Vector Machine, ale nespracuje ¢iselny label.

Fast Large Margin je predposledny operator v tejto skupine. Pouziva rychle ucenie
zaloZzené na schéme ucenia linedrnych podpornych vektorov, navrhnuté od R.E. Fan,
K.W. Chang, C.J. Hsieh, X.R. Wang a C.J. Lin. Hoci je vysledok podobny vysledkom
klasickych SVM, tento linearny klasifikator je schopny pracovat’ na mnozine tdajov

s milionmi prikladov a atributov, ale nespracuje ¢iselny label.

Posledny operator v tejto skupine Hyper Hyper pouziva minimalnu implementaciu
SVM. Model je postaveny iba s jednym pozitivnym a jednym negativnym prikladom. Ide
0 najjednoduchsi operator v tejto skupine. Ponuka len jeden nastavite'ny parameter a to

pouzitie nahodného c¢isla. Ako label dokaze spracovat’ iba binominalny atribt.
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11 FUNKCIE

RapidMiner Studio poskytuje v skupine funkcii osem operatorov, ktoré moézu byt

pouzité na klasifikaciu alebo regresiu.

Prvy operator v tejto skupine sa nazyva Generalized Linear Model. Generalizované
linedrne modely (GLM) su rozsirenim tradi¢nych linearnych modelov tym, Ze
maximalizuji logicku pravdepodobnost’. Vypocet modelu je extrémne rychly a vel'mi
dobre sa hodi pre modely s obmedzenym poctom prediktorov s nenulovymi koeficientmi.
Dokaze spracovat’ Ciselné aj nomindlne atributy (Co plati aj pre label) a takisto aj
chybajice data. Hlavny parameter tohto operatora je family. Uréuje vyber metody

vzhladom na typ atributu label a ma nasledovné moznosti:

e AUTO: automaticky vyber,

e gaussian: pre numerické data,

e binomial: pre nominalne data s dvoma uroviiami,

e multinomial: pre polynominalne data s viac ako dvoma uroviiami,
e poisson: pre nezaporné numerické data,

e gamma: pre spojité¢ a kladné numerické data,

e tweedie: pre spojité a nezaporné numerické data.

Pri pouziti tohto operatora na datach z Titanicu bol nastaveny label na atribut
survived a operator GLM umiestneny v tréningovej Casti krizovej validacie. Vysledna

presnost’ 94,96% je znazornena na obr. 11.1.

accuracy: 94.96% +/- 1.24% (mikro: 94,96%)

true Yes true No class precision
pred. Yes 443 9 98.01%
pred. No 57 800 93.35%

class recall 88.60% 98.89%

Obr. 11.1 Presnost’ modelu s pouzitim operatora GLM

Dalsi operétor Linear Regression sa pouziva na numericku predikciu. Regresia je
Statisticky vypocet, ktory sa pokusa urcit’ silu vztahu medzi jednou zavislou premennou

(t. j. atribat label) a sériou d’al$ich meniacich sa premennych, znamych ako nezavislé
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premenné (bezné atributy). Rovnako ako pri klasifikacii sa pouziva na predpovedanie
atributu label, ale regresia sa skor pouziva na predpovedanie kontinualnej hodnoty
(Ciselnej). Operator Linear Regression sa pokusa modelovat’ tento vzt'ah medzi atributmi
tak, Ze vytvori linearnu rovnicu k pozorovanym udajom. NedokaZze spracovat nominalne
atribtity a chybajtce data. Dokaze teda spracovat’ numerické atributy, priCom label moze
byt numericky alebo binominalny. Pri potrebe pouZzitia nominalnych atributov je mozné
aplikovat’ operator Nominal to Numerical, ktory transformuje data z nominalnych na

numerické.

Operator Polnynomial Regression pouziva polynomicka regresiu, ¢o je forma
linedrnej regresie, v ktorej je vzt'ah medzi nezavislou premennou X a zavislou premennou
y modelovany ako n-radovy polyném. V RapidMiner Studio je y atribut label a x je stubor
beznych atribitov, ktoré sa pouzivaji na predpoved y. Tento operator nedokdze

spracovat’ nominalne atriblty (ani nominalny label) a chybajuce data.

Vector Linear Regression je operator, ktory vykonava vektorovi linearnu regresiu.
Vytvara vektor atribttu label zo vsetkych beznych atribatov. Tento operator nedokaze
spracovat nominalne atribity a chybajuce data. DokaZe pracovat’ len s Ciselnymi

atribaitmi a ¢iselnym atributom label.

Operator Local Polynomial Regression poskytuje funkciu na vykonanie lokalnej
regresie. To znamena, ze ak sa pozaduje hodnota labelu pre bod v datovom priestore, tak
sa vyhl'adda miestne okolie tohto bodu. Pre toto vyhladdvanie sa pouziva meranie
vzdialenosti Specifikované v parametri numerického merania. Po urceni okolia sa jeho
udaje pouzivaju na vytvorenie vhodného polynému (Specifikovaného stupiia) pomocou
vazenej optimalizacie najmensich Stvorcov. Vypocty st pomalSie ako pri SVM, linearnej
regresii alebo naivnému Bayesovi. Vypoctova rychlost’ zavisi hlavne od poctu zaznamov

a atributov. Tento operator dokaze spracovat’ iba ¢iselné atributy bez chybajucich dat.

Dalsi operator Seemingly Unrelated Regression vykonava regresiu na viacerych
stiboroch s udajmi s r6znymi atribttmi label a berie do uvahy korelaciu zvyskov. Regresia
mdze byt vykonand na roznych atribitoch, ale vSetky dodané priklady musia mat’
rovnaky pocet zdznamov. Hlavnd mnoZina obsahujica spojenie vSetkych atribitov vo
vSetkych podmnozinach sa musi napojit’ na prvy vstupny port operatora. Na vSetky
ostatné porty mézu byt pripojené¢ podmnoziny, pricom musi byt pripojend aspon jedna

podmnozina. Tento operator dokaze spracovat’ iba ¢iselné atributy bez chybajucich dat.
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Predposledny operator v tejto skupine Gaussian Regression je implementaciou
Gaussovho procesu, ktory je pravdepodobnostnou metdédou klasifikdcie aj regresie.
Gaussovsky proces je stochasticky proces, ktorého realizacie pozostavaji z ndhodnych
hodnot spojenych s kazdym bodom v rozsahu casov (alebo priestoru) tak, ze kazda takato
nahodna premennd ma normalne rozlozenie. Tento operator takisto ako predosli dokaze

spracovat’ iba Ciselné atributy bez chybajucich dat.

Posledny operator v tejto skupine je Relevance Vector Machine. Pouziva sa pri
klasifikacii aj regresii vyuzitim Bayesovej inferencie. RVM ma podobnu funként formu
ako SVM, ale podporuje pravdepodobnostni klasifikaciu. Tento operator dokaze
spracovat’ iba Ciselné atribity bez chybajacich dat. Atribut label moéze byt aj

binominalny.
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12 ZHLUKOVANIE

Zhlukovanie je podobné klasifikacii. Obe techniky rozdel'uju objekty do skupin
alebo tried. Rozdielom pri zhlukovani je, Ze triedy nie su preddefinované. Metddy
zhlukovania sa liSia aj podla pouzitého typu metddy ucenia. Klasifikacné metddy

pouzivaju ucenie S ucitelom, zatial’ o zhlukovanie u¢enie bez ucitel’a.

RapidMiner Studio 8.1 poskytuje vo vol'nej verzii 13 operatorov pre zhlukovanie.
Na uvedenych prikladoch je pouzita rovnaka databaza ako pri predikciadch v predoslych

kapitolach.

12.1 Operatory k-Means

Operator k-Means vykonava zhlukovanie pomocou algoritmu k-means. Zoskupuje
dokopy zaznamy, ktoré st navzajom podobné. KedZe nie je potrebny ziaden atribut label,
zhlukovanie sa méze pouzit na neoznacenych tidajoch a je to algoritmus strojového

ucenia bez ucitela.

Zhluk je ur€eny polohou centra v n-dimenziondlnom priestore vsetkych zaznamov.
Algoritmus zac¢ina bodmi, ktoré sa povazuju za centroid potencialnych zhlukov. Tieto
zaciato¢né body mdzu byt polohou ndhodného zdznamu (bod mdze byt’ aj imagindrny),

alebo su ur¢ené heuristicky, ak je to zvolené v parametroch operatora.

Algoritmus prirad'uje kazdy zdznam do najblizSieho zhluku, ktory pozostava zo
zdznamov, medzi ktorymi je podobnost. Tato podobnost’ je zalozend na merani
vzdialenosti medzi nimi. Potom s centroidy zhlukov prepocitané spriemerovanim
vSetkych zdznamov jedného zhluku. Predchadzajice kroky sa opakujt, kym sa centroidy

uz nepohybuju, alebo sa nedosiahnu maximalne optimalizacné kroky.

Pocet vytvorenych zhlukov patri medzi hlavné parametre operatora, ktoré su

znazornené v tabulke 12.1.

Tabulka 12.1 Hlavné parametre operatora k-Means

Parameter Popis

add_cluster_attribute Prida atribut cluster a id.

add_as_lalel Atribut cluster premenuje na label a zmeni jeho
rolu na label.

Kk Podet zhlukov, ktoré sa maju vytvorit’.
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Parameter Popis

max_runs Maximalny pocet, kolko krat sa ma spustit
algoritmus s ndhodnym zaciatkom.

measure_types Vyber typu vypoctu, ktory sa ma pouzit. Moznosti
su: vypocet pre nominalne aj numerické atributy,
iba pre nominalne, iba numerické

a BregmannDivergences.

Celkovy proces zhlukovania s pouzitim operatora k-Means je znazorneny na obr.
12.1. Parameter k bol zvoleny 2.

Retrieve Replace Missing Val... Clustering

exa E clu =]
res

ol Aggregate

res

exa exa
X res

Rename

ori

Obr. 12.1 Proces zhlukovania s pouzitim operatora k-Means

V procese je pouzity operator Replace Missing Values, kvoli doplneniu chybajucich
dat, ked’ze operator k-Means nedokaze spracovat’ zdznamy s chybajicimi datami. Na

prvom vystupe je model zhlukovania, ktory je znazorneny na obr. 12.2.

root set

Cluster Model

Cluster 0: 71 items
Cluster 1: 1238 items
Total number of items: 1309 0

Obr. 12.2 Vysledny model zhlukovania s pouzitim operatora k-Means (vlavo Ciselne,

vpravo graficky)
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Originalne data po zhlukovani vo forme tabulky su na druhom vystupe procesu

a znazornena je ich ¢ast’ na obr. 12.3.

Row No. id cluster

1 1 cluster_0
2 2 cluster_0
3 3 cluster_0
4 4 cluster_0
5 5 cluster_0
6 (3] cluster_1
7 7 cluster_1
8 g cluster_1
9 9 cluster_1
10 10 cluster_1

Passenger ...
First
First
First
First
First
First
First
First
First

First

Hame

Allen, Miss. E...
Allison, Mast...

Allison, Miss. ..

Allison, Mr. H..

Allison, Mrs. ..
Anderson, Mr..
Andrews, Mis...
Andrews, Mr. ...

Appleton, Mrs...

Artagaveytia, ..

Sex

Female

Male

Female

Male

Female

Male

Female

Male

Female

Male

Age
29

0.917

30
25
43
63
39
53

71

Ho of Sibling...
0
1

1

No of Parent...

Obr. 12.3 Data po zhlukovani s operatorom k-Means

Ticket Humber

24160

113781

113781

113781

113781

19952

13502

112050

11769

PC 17609

Pre jednoduch$iu vizualizaciu dat st data na trefom vystupe spracované

operatorom Aggregate a Rename. Operator Aggregate spocita id v zhlukoch a zoskupi

data podla zvolenych atributov: cluster a Survived. Operator Rename len dodato¢ne

premenuje nazov vytvoreného atribatu spoéitanych id. Vo vyslednej tabulke je

znazornené zastipenie pasazierov, ktory prezili alebo neprezili v danych zhlukoch aj s

ich po¢tom. Vyber atribatu Survived je nahodny a zvoleny len pre znazornenie poc¢tu

zaznamov. Takisto je moZné znazornit’ aj napriklad zastGpenie pohlavia v danych

zhlukoch. Vysledné spracované data su na obr. 12.4.

Row No. Survived
1 Mo

2 Mo

3 Yes

4 Yes

cluster

cluster_0
cluster_1
cluster_0

cluster_1

count

449

Row No.

Sex

Female

Female

Male

Male

cluster

cluster_0
cluster_1
cluster_0

cluster_1

count

45

421

817

Obr. 12.4 Vysledné spracované data pri pouziti operatora k-Means (vl'avo podla

prezitia, vpravo podla pohlavia pasaZiera)

Podobne operator k-Means (Kernel) vykonava zhlukovanie, ale s pridanym

parametrom jadra. Vyber typu jadra je mozny z tychto moznosti:

e bodové (dot): jadro je definované ako k(X,y)=x*y,

e radialne (radial): jadro je definované ako exp(-y ||x-y|[?),
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e polynomialne (polynomial): k(x,y)=(x*y+1)%, kde d je stupei polynému,

e neurdnové (neural): tanh(o x*y + b), kde b je zastavovacia konstanta;
a=1/N, kde N je dimenzia dat,

e anova (anova): definované mocninou d vyrazu exp (-y (x-y)), kde d je stupen
polynému,

e epanechnikov (epanechnikov): funkcia %(7-u2) pre -1 <u<1a0, ak je
u mimo tohto rozsahu,

e gaussovské zdruZzenie (gaussian_combination): gaussovské jadro

S nastavite'nymi parametrami o1, 02, 03,

e multikvadratické (multiquadratic): definované ako /||x — || + ¢, kde ¢

je konstanta zlozitosti, 0 < ¢ < +oo.

Taktiez tento operdtor nedokdze spracovat’ chybajice data a mdze pracovat’ iba

s ¢iselnymi hodnotami.

Rychlejsim ekvivalentom operatora k-Means je operator k-Means (fast). Tento
operator dokaze spracovat nominalne aj Ciselné hodnoty, ale nedokédze pracovat
s chybajucimi datami. Na rozdiel od $tandardnej implementacie k-Means je v mnohych
pripadoch rychlejsi, hlavne pri datach s mnohymi atribitmi a vysokou hodnotou

pozadovanych zhlukov K. K vysSej rychlosti potrebuje viac pamite.

Dalsi operator X-Means je operator, ktory uréuje spravny pocet centroidov na
zaklade heuristiky. Zac¢ina s minimdlnou skupinou centroidov a potom sa iteracne
rozrastd. Dokaze spracovat nominalne aj Ciselné hodnoty, ale nie chybajuce data.

V parametroch operatora je mozné vybrat’ medzi algoritmami k-Means a k-Means (fast).

Operator k-Medoids vykonava zhlukovanie podobne ako operator k-Means, ale
stred zhluku bude vzdy jeden z bodov zhluku. TaktieZ dokaZe spracovat’ nominalne aj

¢iselne hodnoty, ale nie chybajuce data.
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12.2 Operator DBSCAN

Tento operator vykonava zhlukovanie pre ,,Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise* — priestorové zhlukovanie zalozené na hustote aplikacii so
Sumom. Je to algoritmus zaloZeny na hustote, pretoze vytvara zhluky z odhadovanej

distribucie hustoty zodpovedajucich uzlov.

Definicia zhluku je zalozena na pojme dosiahnutia hustoty. Bod ¢ je priamo
hustotou dosiahnutel'ny od bodu p, ak nie je vzdialenej$i ako dana vzdialenost’ epsilon.
DBSCAN vyzaduje dva parametre: epsilon a minimalny pocet bodov potrebnych na
vytvorenie zhluku. Algoritmus zacina l'ubovolnym vychodiskovym bodom. V tomto
bode je nacrtnuté okolie epsilon aak obsahuje dostatok bodov, zhluk je spusteny.
V opac¢nom pripade je bod oznaceny ako Sum. Tento bod by sa neskoér mohol nachadzat’
v dostato¢ne vel’kom prostredi epsilon iného bodu a teda byt’ sti¢ast’ou zhluku. Ak sa zisti,
ze bod je sucastou zhluku, tak sa pridaju vSetky body. Tento proces pokracuje az do
uplného najdenia zhluku. Nasledne sa nacita a spracuje novy bod, ¢o vedie k objaveniu

d’alsieho zhluku alebo Sumu.

Operator DBSCAN dokéaZe spracovat’ nominalne aj ¢iselné Uidaje, ale nedokaze

pracovat’ s chybajucimi datami.

12.3 Operator maximalizacie oCakavania

V programe RapidMiner Studio je to operator Expectation Maximization
Clustering (EMC). Rozsiruje zakladny pristup zhlukovania v niektorych dolezitych

smeroch.

Technika maximalizacie ocakavania je podobna technike k-Means. Rozsiruje
zakladny pristup prirad'ovania bodov do pevnych poctov zhlukov k. Prirad’ovanie bodov
do zhlukov v technike k-Means je s cielom maximalizovat’ rozdiely, pri¢om technika
maximalizicie oCakavania vypocitava pravdepodobnost’ ¢lenstva v zhlukoch. Cielom
algoritmu zhlukovania je potom maximalizovat' celkovii pravdepodobnost’ udajov
vzhl'adom na kone¢né zhluky. Inymi slovami, kazdy zdznam patri ku kazdému zhluku

s urcitou pravdepodobnost’ou.
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Operator EMC dokaze spracovat’ iba Ciselné tidaje bez chybajucich dat. Proces
zhlukovania s pouzitim tohto operatora je znazorneny na obr. 12.5. Po nacitani dat sa

vyberu iba ¢iselné data a doplnia chybajtce.

Retrieve Select Attributes Replace Missing Val... Clustering
exa n clu [es
v clu [es
w res

Obr. 12.5 Proces zhlukovania s pouzitim operatora EMC

Na obr. 12.6 st znazornené pravdepodobnosti zaznamov k jednotlivym zhlukom.
Pocet zhlukov k bol zvoleny 2. Grafické zobrazenie zhlukovania s pouzitim operatora
EMC je na obr. 12.7. Celkovy pocet zaznamov bol 1039, pricom v zhluku 0 bolo 293

zaznamov a V zhluku 1: 1016 zaznamov.

id cluster cluster_0_probability cluster_1_probability Age Passenger Fare
1 cluster_0 1 0 29 211.338
2 cluster_0 1 0 0.917 151.550
3 cluster_0 1 0 2 151.550
4 cluster_0 1 0 30 151.550
5 cluster_0 1 0 25 151.550
B cluster_1 0.101 0.898 48 26.550
7 cluster_0 1.000 0.000 63 77.958
8 cluster_1 0.120 0.880 39 0

9 cluster_0 0.999 0.00 53 51.479
10 cluster_0 0.993 0.002 71 49.504

Obr. 12.6 Data po zhlukovani s operatorom EMC
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Obr. 12.7 Grafické zobrazenie zhlukovania s pouzitim operatora EMC

12.4 Operator SVC

Operator Support Vector Clustering (SVC) je implementaciou zhlukovania
zalozeného na podpornych vektoroch. Datové body st mapované z datové priestoru do
inej dimenzie. V tomto priestore sa hl'ada najmensia oblast’, ktora obklopuje obraz
udajov. Tato oblast’ je mapovana spiat’ do datového priestoru, kde vytvara sibor kontur,
ktoré obklopuju datové body. Tieto kontlry st interpretované ako hranice zhluku. Body
obklopené jednotlivymi kontirami st spojené s tym istym zhlukom. Zmenou parametrov
operatora sa meni pocet zhlukov. Hlavnymi parametrami operatora SVC sti: minimalny

pocet bodov v zhluku a vyber jadra. MoZnosti vyberu typu jadra st nasledovné:

e bodové (dot): jadro je definované ako k(X,y)=x*y,

e radialne (radial): jadro je definované ako exp(-y ||x-y||?),

e polynomialne (polynomial): k(x,y)=(x*y+1)%, kde d je stupefi polynému,

e neurdonové (neural): tanh(o x*y + b), kde b je zastavovacia konstanta;

a=1/N, kde N je dimenzia dat.
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Operator SVC dokéze spracovat’ iba ¢iselné udaje bez chybajucich dat. V pripade,

ak zaznamy nepatria do ziadneho zhluku, tak ich operator povazuje za Sum. Zhluk so

vSetkym Sumom je nasledne nazvany noise. Ukazka dat po zhlukovani s operatorom SVC

je naobr. 12.8.

id

485
486
487
488
489
490
491
492
493
494
495
496
497
498
499
500
501
502
503
504

505

cluster
noise
noise
cluster_2
noise
noise
noise
noise
cluster_4
noise
noise
noise
noise
cluster_1
noise
noise
cluster_1
noise
noise
noise
cluster_2

noise

Age
34
36
24
61
50
42
&7

0167

)|
24
0167
30
40
32
30
46
13
41
19

39

Passenger Fare
10.500
12.875
10.500
12.350
26

26
10.500
15.046
37.004
37.004
37.004
15.579
13

16
13.500
13

26
18.500
18.500
10.500

13

Obr. 12.8 Data po zhlukovani s operatorom SVC

12.5 Operator nahodného zhlukovania

Operator Random Clustering vykonava nahodné zhlukovanie danych zaznamov.

Tento algoritmus nezarucuje, Ze vSetky zhluky nebudil prazdne. Néhodne prirad’uje

zaznamy do zhlukov. Pre spravne zhlukovanie sa odportica pouzit’ iny algoritmus, ktory

implementuje zhlukovanie napriklad operatorom k-Means.
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Tento operator ma Styri zékladné parametre:

e add_cluster_attribute — prida atribut cluster a id,
e add_as_label — zmeni rolu atribatu cluster na label,
e remove_unlabeled — neoznacené zaznamy vymaze,

e number_of clusters — pocet pozadovanych zhlukov, ktoré sa maju vytvorit'.
Proces s pouzitim operatora Random Clustering je znazorneny na obr. 12.9. Ked'ze

dokaze spracovat’ Ciselné aj nominalne hodnoty, tak nie je nutné v procese zapojit

operator na vyber atributov. Taktiez dokaze spracovat’ aj chybajuce data.
Retrieve Clustering
Q out ’D exa E clu E [es

clu
v

v

Obr. 12.9 Proces zhlukovania s pouzitim operatora Random Clustering

12.6 Operator Agglomerative Clustering

Tento operator vykonava hierarchické zhlukovanie zdola-nahor. Podporuje tri

rozne stratégie:

e single link — spaja v kazdom kroku dva zhluky, ktorych najblizsie ¢leny
maju najmensiu vzdialenost’ (alebo dva zhluky s najmenSou minimalnou
vzdialenost'ou parov),

e complete link — spaja zhluky, ktorych zlti¢enie ma najmensi priemer (alebo
dva zhluky s najmensou maximalnou vzdialenost'ou parov),

e average link — kompromis medzi citlivostou complete link stratégie na

odl'ahlé hodnoty a tendenciou vytvarat’ dlhé retazce single link stratégie.

Vysledkom tohto operatora je model hierarchického zhlukovania, ktory poskytuje
informaciu o vzdialenosti v dendrograme. V dendrograme 0s y oznacuje vzdialenost,

s ktorou sa zhluky spajaju, pricom objekty st umiestnené pozdiz osi x.
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Hierarchické zhlukovanie sa rozdel'uje do dvoch typov:

e Aglomerativne: Ide o pristup zdola-nahor, kde su jednotlivé zhluky
iterativne spajané do vacsich celkov. Kazdy objekt patri do vlastného zhluku
a dva najblizSie vytvoria novy zhluk.

e Divizne: Pristup je opacny (zhora-nadol) ako pri aglomerativnom
zhlukovani. Na zaciatku su vsetky objekty zaradené do jedného zhluku.

Zhluk sa postupne deli, az kym nezostanu jednoprvkové zhluky.

Operator Agglomerative Clustering dokaze spracovat’ nominalne aj Ciselné udaje,
ale nie chybajice data. Pre lepSiu Citatelnost vysledného dendrogramu je pouzity
operator na vyber mensieho po¢tu zaznamov. Celkovy proces je znazorneny na obr. 12.10

a vysledny dendrogram na obr. 12.11.

Retrieve Sample Replace Missing Val... Clustering
c out exa ? exa exa n clu [es
v ’D ani exa [es
v v res

Obr. 12.10 Proces zhlukovania s pouzitim operatora Agglomerative Clustering

ﬁ&ﬁﬁ#ﬁ%

Obr. 12.11 Dendrogram pre zhlukovanie s pouzitim operatora Agglomerative Clustering

12.7 Operator Top Down Clustering

Tento operator vykonava zhlukovanie zhora-nadol tym, ze rekurzivne uplatiiuje
vnutornu schému zhlukovania. Ma podproces, v ktorom musi byt’ operator zhlukovania,
ako napriklad k-Means. Vysledkom tohto operatora je model hierarchického zhlukovania.
Ked’ze ma podproces, tak dokdze spracovat’ iba taky format dat, ktory podporuje

spracovat’ pouzity operator v niom. AvSak nedokaze pracovat’ s chybajucimi datami.
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Tento operator poskytuje dva zdkladné parametre. Jeden na vytvorenie atribltu
cluster, ako pri predoslych operatoroch a druhy na uréenie maximalnej hibky

zhlukovania.

Celkovy proces zhlukovania s pouzitim operatora Top Down Clustering a jeho
podproces je znazorneny na obr. 12.12 aobr. 12.13. Vysledny model hierarchického

zhlukovania je na obr. 12.14.

Retrieve Replace Missing Val... Clustering

Rename

v

® @ @ @
Wl b

Obr. 12.12 Proces zhlukovania s pouzitim operatora Top Down Clustering

Clustering (2)
xa H clu ol
=)

Obr. 12.13 Podproces operatora Top Down Clustering

01 11

root set

1:0 0:0 11

Obr. 12.14 Vysledny model hierarchického zhlukovania s pouzitim operatora Top

Down Clustering
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12.8 Operator Flatten Clustering

Tento operator vytvara model plochého zhlukovania, t. j. nehierarchicky model
z hierarchického modelu. Rozsiruje uzly hierarchického modelu, aZ kym sa nedosiahne

pozadovany pocet zhlukov, ureny v parametroch operatora.

Ked’ze potrebuje na vstupe hierarchicky model, mdze byt’ zapojeny iba za operator
Agglomerative Clustering alebo Top Down Clustering. Z ¢oho vyplyva, Ze dokaze
spracovat’ ¢iselné aj nominalne hodnoty, ale nie chybajtice data.

Celkovy proces s pouzitim operatora Flatten Clustering je na obr. 12.15. Operator
je zapojeny do procesu z hierarchického zhlukovania z obr. 12.10.

Retrieve Sample Replace Missing Val... Clustering Multiply

res

Obr. 12.15 Proces plochého zhlukovania s pouzitim operatora Flatten Clustering

Pri zvolenom poéte zhlukov 3, operator z hierarchického modelu na obr. 12.16

vytvori model plochého zhlukovania, ktory je na obr. 12.17.

ﬁﬂﬁm#ﬁ%

Obr. 12.16 Rozdelenie dendrogramu na tri zhluky operatorom Flatten Clustering

Cluster 0: 4 items
Cluster 1: 1 items
Cluster 2: 45 items

Total number of items: 50

Obr. 12.17 Vysledny plochy model zhlukovania operatora Flatten Clustering
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12.9 Operator Extract Cluster Prototypes

Tento operator generuje prototypy modelu zhlukovania. Aplikuje sa po operatoroch

zhlukovania, ktoré¢ vytvaraju centroidny model. V programe RapidMiner Studio su to

operatory: k-Means, k-Means (fast), k-Medoids a X-Means. Operator Extract Cluster

Prototypes extrahuje prototypy, ktoré ulozi do formy tabul’ky a modelu pre d’al$ie mozné

pouzitie. Dokaze spracovat nominalne aj ¢iselné udaje, ale nie chybajuce data. Ked'ze iba

extrahuje prototypy z predoslého operatora, tak nema Ziadne parametre.

Priklad zapojenia operatora Extract Cluster Prototypes s operatorom k-Means je na

obr. 12.18. Vysledny model prototypov je znazorneny na obr. 12.19.

Retrieve

Replace Missing Val...

Extract Cluster Prot...

v

mad u exa [es
mod

v

res

Obr. 12.18 Proces extrahovania prototypov operatorom Extract Cluster Prototypes

Attribute

Passenger Class

Name

Sex

Age

Mo of Siblings or Spouses on Board
Mo of Parents or Children on Board
Ticket Mumber

Passenger Fare

Cabin

Port of Embarkation

Life Boat

Sunived

cluster_0

1

152.930

1.366

35309

0.676

0.915

40.014

208.996

73070

1.521

9.099

1.282

cluster_1
2.369
683.013
1.660
29570
0.489
0.355
455.338
23219
69.894
1.387
15.208

1.637

Obr. 12.19 Model extrahovanych prototypov operatorom Extract Cluster Prototypes
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13 ROZSIRENIA V RAPIDMINER STUDIO

RapidMiner Studio poskytuje pre pouzivatel'ov rozsirenia, ktoré si moze volne
stiahnut’. Roz8irenia zahfiiaju operatory Specifické pre urcitu oblast, ako napriklad

textové spracovanie, dolovanie web stranok, jazyk R, Python, Radoop atd’.

Rozsirenia su dostupné v zalozke Extensions — Marketplace (Updates and

Extensions). Umiestnenie zalozky rozsirenia je zobrazené na obr. 13.1.

File Edit Process View Connections Cloud Settings |Extensions |Help

n l I Q Marketplace (Updates and Extensions)...
0 - r -
#%x Manage Extensions...

Repository Pro| & Aboutinstalled Extensions 3

Obr. 13.1 Zalozka rozsirenia

Po otvoreni okna Marketplace sa zobrazia moznosti hl'adania rozsirenia. Mozné je
vyhl'adat’ konkrétne rozsirenie, dostupné aktualizicie pre uz stiahnuté rozSirenia, alebo
zobrazit’ najviac stahované rozsirenia. Priklad zobrazenia okna Marketplace je na obr.

13.2. Vyberom rozsirenia a potvrdenim instalacie sa rozsirenie stiahne a nainstaluje.

—— —— —— — =
) RapidMiner Marketplace {&

Select components to install and update below. Updates to RapidMiner Studio will always be installed globally. Any global update requires administrator
privileges, both during the update and the subsequent restart

Search  Updates TopDownloads  TopRated Purchased = Bookmarks

Web Mining 7.2.0 ~

The Web Mining Extension provides access L] \f 3 T 3 2
What's New in RapidMiner 8.17?

to internet sources like web pages, RSS
feeds, and web senvices.
Notinstalled The latest releases of RapidMiner Studio, Server and Radoop are now available for download. Some new

features are:
RapidMiner Radoop 8.1.1

Rapidiliner Radoop is a code-free = Added Auto Model to help model comparison and exploration
emironment for designing advanced analytic # Global Search now allows you to search in the whole Studio and Server
processes that push computations down to 280 ch for Twi
your Hadoop cluster. ® 280 character support for Twitter operators ) )
# Improved security in Studio and Server (password encryption and prevention of various attacks)

 Package is up to date
¢ ° @ In Server, Administrator is now a standard role and can be given to any user

@ Rosette Text Analytics 1.10.0 @ Support for MapR 5.x in RapidMimer Radoop
Deepen your data insight with Rosette Text
Analytics for Rapidlliner Studio by Basis View more details of these changes here:

Technology. RapidMiner Studio Documentation

Notinstalled RapidMiner Server Documentation

RapidMimner Radoop Documentation

@ Series Extension 7.4.0

This extension provides operators for T . . .

processing time series and includes a variety VISIt the Rapldl\fllﬂer COml'ﬂllﬂlfy
of preprocessing steps as well as various

methods for extracting features from value
series Get product support. learn new best practices. and network with vour peers.

Motinstalled

R Scripting 8.1.0
@ The R scripting extension integrates
&

RapidMiner with the well-known statistical
language R and allows to embed R scripts
into RapidMiner processes v

K ciose

Obr. 13.2 Okno Marketplace
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13.1 RapidMiner Radoop

RapidMiner Radoop je rozsirenie, ktoré poskytuje l'ahko pouziteIné grafické
rozhranie na analyzu vel’kych dat na Hadoop klastroch. Radoop vyzaduje, aby Hadoop

klaster bol pristupny z klienta RapidMiner Studio.

Po instalacii rozsSirenia Radoop bude pridanych 71 operatorov a panel Hadoop

Data, v ktorom je mozn¢ zobrazit’ dostupné data.

Operatory poskytuju rdézne funkcie na pracu s datami, pricom vyuzivaji rozne

technologie, ako napriklad Hive, Apache Spark, Mahout na pripravu a modelovanie dat.

Pre pracu s datami je potrebné spojenie s Hadoop klastrom, ktoré je mozné nastavit’

v zalozke Connections — Manage Radoop Connections.

Vytvorenie procesu zacina pouzitim operatora Radoop Nest. Tento operator
zabezpecuje, ze vSetko prebieha na Hadoop klastri a nie na lokalnom pogitaci. Preto je
nutné nastavit’ spojenie v parametri operatora connection, ktoré bolo predtym vytvorené.
Nasledne d’alsie operatory, ktoré poskytuji rézne funkcie sa umiestiuju do podprocesu
operatora Radoop Nest. Priklad zapojenia v podprocese mdze vyzerat’ ako je na obr. 13.3.

Z hlavného procesu nasledne vedu tri vystupy ako je znazornené na obr. 13.4.

Retrieve Validation

aut ot
oLt

out

ot

Apply Model (2)
mod  © lab

unl rmod

Retrieve (2)

9y -'_. out
%: ‘]

Obr. 13.3 Podproces operatora Radoop Nest

Radoop Hest

res

res

res

Obr. 13.4 Hlavny proces s operatorom Radoop Nest
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14 VYBER TECHNIKY

RapidMiner Studio poskytuje velké mnoZstvo operatorov. Preto sme vytvorili

stranku, ktord pouzivatel'ovi pomoze s vyberom.

Prvym krokom bolo vytvorenie databazy. Databaza sa sklada z troch tabuliek. Prva
tabul’ka obsahuje skupiny na predikciu, druha tabul’ka jednotlivé operatory na predikciu
a tretia tabul’ka operatory pre zhlukovanie. Struktiira databazy a jej vztahy st znazornené

na obr. 14.1.

uq techniky vsetky
- 21D :int(11)

5 meno - varchar(100)

ﬂ o techniky hlavne .ﬂ - techniky zhluk

¢ hlavne_ID : int(11) 2 zhluk_ID  int(11)

2 nazov - varchar(100) = operator : varchar(100)

2 vstup ;- varchar(10)
[ . lab - varchar(10) 5 vst_data : varchar(10)
2 chybajuce - varchar(10)

| @ k_r:varchar(10)

¢ # skupina : int(11)

vstup_data : varchar{10)

3 label : varchar(10) 5 chyb_data - varchar(10)

chybajuce_data : varchar(10)

2 vystup_model : varchar(10)
2 klas_reg : varchar(10)

Obr. 14.1 Struktira databazy

Prva tabul’ka sa sklada z:

e hlavne_ID — je to ¢islo prislusnej skupiny - primarny kIa¢,

e nazov — nazov prislusnej skupiny,

e vstup_data — format vstupnych dat, ktoré skupina podporuje,

e label — typ predpovedaného atributu, ktory skupina podporuje,

e chybajuce_data — ¢i skupina dokaze spracovat’ chybajuce data alebo nie,

e klas_reg — typ vystupného modelu.

Struktira tejto tabul’ky je na obr. 14.2. Jednotlivé ziznamy maju priradené &isla,
ktorych vyznam je v tabul’ke 14.1. Skupina s viacerymi Cislami v atribute poskytuje
moznost’ pracovania s viacerymi typmi dat. Ak pouzivatel'ovi nechybaju data, moze byt’
vybrana skupina, ktord chybajice data spracuje aj nespracuje, ked'Ze Zziadne data

nechybaju.
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Tabulka 14.1 Vyznam ¢isiel v tabul’ke skupin

Atribut Vyznam

vstup_data 1 - ¢giselné data, 2 — nomindlne data, 3 —
kombinacia

label 1 — &iselny, 2 — polynominalny, 3 - binominalny

chybajuce data

1 — spracuje, 2 - nespracuje

klas reg

1 — klasifikécia, 2 — regresia, 3 - pravidla

hlavne_ID

1
2

3

nazov vstup_data label chybajuce_data klas_reg
Lazy 123 123 12 12

Naive Bayes 123 23 12 1

Neural Nets 123 123 12 12
Logistic Regression 123 3 12 2

Trees 123 123 12 12

Rules 123 23 12 3

SVM 1 123 2 12
Functions 123 123 12 12
Discriminant Analysis 1 23 2 1

Obr. 14.2 Struktara tabul'ky skupin predikcie

Druhé tabul’ka databazy, v ktorej s vSetky operatory na predikciu sa sklad4 z:

ID — ¢islo operatora — primarny kl'ug,

Meno — nazov operatora,

vstup - format vstupnych dat, ktoré operator podporuje,

lab - typ predpovedaného atributu, ktory operator podporuje,

chybajuce - ¢i operator dokaze spracovat’ chybajtce data alebo nie,

k_r - typ vystupného modelu,

skupina — prislusna skupina do ktorej patri operator — cudzi kI'd¢.

Cast’ tabul’ky je znazornena na obr. 14.3. Vyznam ¢&isiel v zaznamoch je rovnaky

ako pre tabul’ku skupin v tabulke 14.1.

46



EF UNIZA DIPLOMOVA PRACA

ID meno vstup lab chybajuce k_r skupina
1 Default Model 123 123 12 12 1
2  k-NN 123 123 12 12 1
3 Naive Bayes 123 23 12 1 2
4 Naive Bayes (Kernel) 123 23 2 1 2
5 Deep Learning 123 123 12 12 3
6 Neural Net 1 123 2 12 3
7 AutoMLP 1 23 2 1 3
8 Perceptron 1 3 2 1 3

Obr. 14.3 Cast’ tabul’ky operatorov predikcie

Tretia tabul’ka databazy obsahujtica operatory zhlukovania sa sklada z:

e zhluk_ID - ¢islo operatora — primarny kI'ag,

e operator - nazov operatora,

e st _data - format vstupnych dat, ktoré operator podporuje,

e chyb_data - ¢i operator dokaze spracovat’ chybajtice data alebo nie,

e vystup_model - typ vystupného modelu.

Cast’ tejto tabul’ky je na obr. 14.4. Jednotlivé zaznamy maji priradené &isla, ktorych

vyznam je v tabul’ke 14.2.

zhluk_ID operator vst_data chyb_data vystup_model
1 k-Means 123 2 2
2 k-Means (Kernel) 1 2 1
3 k-Means (fast) 123 2 2
4 X-Means 123 2 2
5  k-Medoids 123 2 2

Obr. 14.4 Cast tabul’ky operatorov zhlukovania
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Tabulka 14.2 Vyznam cisiel v tabulke operatorov zhlukovania

Atribut Vyznam

vst_data 1 — C(iselné data, 2 — nominalne data, 3 —
kombinécia

chyb data 1 — spracuje, 2 - nespracuje

vystup_model 1 — cluster, 2 — centroid, 3 — heirarchicky, 4 -
prototyp

Druhym krokom po vytvoreni databazy bolo vytvorenie hlavnej stranky. Stranka je
zlozena z dvoch Casti. V prvej Casti je vyhladavanie pre operatory predikcie a v druhej
pre operatory zhlukovania. Zdrojovy kod stranky bol pisany v programe Visual Studio
Code. Pre pracu s databazou a strankou sa pouzil program XAMPP, ktory dokaze vytvorit’

server na lokalnom pocitaci.

Prva cast’ stranky na vyhladavanie operatorov predikcie sa skladd z viacerych
vstupnych poli. Pouzivatel si méze vybrat' sakymi déatami disponuje, aky model
potrebuje a spustit’ vyhl'adavanie. Tato Cast’ stranky je znazornena na obr. 14.5. Rovnako

funguje druha Cast’ stranky, ktora je na obr. 14.6.

Vyhladavanie hlavnych skupin

Format vstupnych dat

® @ ®
Ciselny Nominalny Kombinacia

Typ labelu
© @ @
Ciselny Polynominalny Binominalny

Chybajluce data v zaznamoch

o @
Ano Nie

Klasifikacia / Regresia / Pravidla
© ® L
Klasifikacia Regresia Pravidla

Hradat)

Obr. 14.5 Prva Cast’ stranky na vyhl'adavania skupin predikcie
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Vyhladavanie operatorov
zhlukovania

© @ @
Ciselny Nominalny Kombinacia

Chybajlce data v zaznamoch

o @
Nie Ano

Vystupny model
© @ @ @
Cluster Centroid Hierarchicky Prototypy

(Hradat

Obr. 14.6 Druha Cast’ stranky na vyhl'adavanie operatorov zhlukovania

Dalsim krokom bolo vytvorenie funkcii, ktoré spracuju poziadavky od
pouzivatel'ov a zobrazia pozadovany vysledok. Pri vytvarani tychto stranok a funkcii

bolo pouzité:

e HTML — pre prezentaciu stranky a vytvorenie vstupného formularu,
e PHP — pre spracovanie zadanych hodnot od pouZivatela,

e SQL — pre pracu s databazou,

e JavaScript — pre dynamicku pracu so strankou,

e CSS - pre upravenie §tylu stranky.

Pri vybrati moZnosti pouZivatel'om sa prislusné ¢isla odoslu na d’alSiu stranku, kde
sa spracuju a porovnaju s hodnotami v databaze. Pre vyhl'adavanie operatorov predikcie
si musi pouzivatel’ vybrat’ okrem vstupnych parametrov aj vyslednt skupinu, z ktorej sa
nasledne vyhladaju operatory podla zvolenych parametrov. Skupiny operatorov sa
taktiez vyhl'addvaji podl'a zvolenych parametrov. Tieto skupiny st zobrazené po kliknuti
na tlac¢idlo Hladat na d’alSej stranke. Pouzivatel’ kliknutim na vybrani skupinu spusti
vyhl'addvanie operatorov iba vo vybranej skupine so zvolenymi parametrami, ktoré zadal
na hlavnej stranke. Vyhl'adané operatory sa zobrazia na d’alSej stranke. Po kliknuti na
ndzov operatora si moze pouzivatel' stiahnut’ prisluSny proces s tymto operatorom.

Priklad vyhl'adavania je na obr. 14.7. Vstupné hodnoty boli zvolené: kombinacia formatu
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vstupnych dat, polynomindlny atribut predikcie, chybajuce data v zdznamoch, model
klasifikacie a nasledne vybrana skupina Naive Bayes. Vysledny operator z tejto skupiny
je iba jeden ato Naive Bayes operator. Pri zvoleni modelu pravidiel je pouzivatel

upozorneny, ze neexistuji operatory, ktoré podporujt ¢iselny label.

Vyhladané konecné
operatory

NENVCREEWES

Obr. 14.7 Priklad vyhl'adania operatora predikcie

Pre vyhladanie operatorov zhlukovania si pouzivatel nevybera skupiny. Priamo po
spusteni vyhl'addvania sa zobrazia prisluSné operatory. Priklad vyhladania operatora
zhlukovania je na obr. 14.8. Zvolené parametre sti: kombinacia formatu vstupnych dat,
chybajice data v zdznamoch, vystupny model Cluster. Vysledny operator je Random
Clustering. Pri zvoleni moznosti, Ze chybaji data v zaznamoch je dovolené pouzivatel'ovi
vybrat’ len Cluster model. To je z toho dévodu, Ze ostatné operatory nedokazu spracovat’
chybajuce data bez dodato¢ného predspracovania. Potom by vyhladanie skoncilo bez

vysledku.

Vyhladané operatory
zhlukovania
Random Clustering

Obr. 14.8 Priklad vyhl'adania operatora zhlukovania
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Stranka je optimalizovand pre zobrazenie aj na mobilnych zariadeniach. Styl
stranky je overeny validagnou sluzbou W3C — World Wide Web Consortium a spina ich

standardy. TaktieZ je overeny zdrojovy kéd a spiiia §tandardy HTMLS.
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15 ZAVER

V tejto diplomovej praci sme sa zamerali na predstavenie vybranych metod
dolovania dat, ktoré poskytuje softvér RapidMiner. Vypracovali sme vzorové metodické
postupy pre jednotlivé metédy dolovania dat. Tato praca obsahuje aj vstupné poziadavky,
postup modelovania, vlastnosti a ¢iastkové operacie metdd, ktoré je potrebné dodrzat’ pri
tvorbe modelu, aby bolo mozné ho realizovat. Metddy su aplikované na vybrané data
0 pasazieroch Titanicu pre vizualizaciu modelovania, validacie a vyhodnotenie
vystupnych dat. Pri modelovani r6znych metdd nastavaju isté okolnosti, ktoré zabranuju
vytvoreniu modelu a to s napriklad: typ vstupnych dat, typ predikovaného atributu,
chybajuce data a pozadovany vystupny format. Aby mohol model spravne fungovat, je
potrebné vstupné data odfiltrovat, predspracovat a transformovat’ do pozadovaného
tvaru, ktory konkrétny operator vyzaduje pre svoju &innost’. Dalej sme v tejto praci okrem
operatorov predikcie predstavili aj operatory na zhlukovanie a moznosti rozsireni
v softvéri RapidMiner Studio. Pre ul'ahcenie vyberu operdtora pouzivatelovi bola
vytvorena stranka, na ktorej si moze pomocou vyhladavania v databaze operatorov
vybrat’” spravny operator pre pozadované vstupné data. Po vyhladani pozadovaného
operatora si mdze pouzivatel stiahnut’ proces, v ktorom je tento operator pouZity.
Vypracovanie tejto diplomovej prace stvisi s riesenim projektu KEGA 014ZU-4/2018
Rozsirenie obsahu Studijného odboru o aktualne poziadavky praxe v oblasti metod umelej

inteligencie a IT.
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