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Prohlasuji, Ze tato prace je mym puvodnim autorskym dilem, které jsem
vypracoval(a) samostatné. VSechny zdroje prameny a literaturu, které
jsem pri vypracovani pouzival(a) nebo z nich ¢erpal(a), v praci radné

cituji s uvedenim Uplnénho odkazu na prislusny zdroj.



Shrnuti

Podrobny popis prostiedi pro analyzu dat s pouZitim metod strojového uceni WEKA. Pozornost je
vénovana jak vybranym implementovanym metodam a jgjich testovani, tak i uZivatelskému rozhrani a
snadnosti ovladani. Soucasti précejei vybér metod a dat pro vyuku.
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1 Uvod

Program WEKA predstavuje prostiedi pro analyzu znalosti pomoci metod strojového uceni. UZivatdi
nabizi siednoceny pristup k vétSing metod strojového uceni zpracovanych ve formé samostatnych
programu. PrevaZna vétSina z nich je zamérena na uéeni s uéitelem (uceni z klasifikovanych prikladi);
metody uceni bez ucitele nebo asociativnich pravide jsou zastoupeny pouze okrajové. Vlastni prace
v prostiedi je usnadnéna pohodinym a snadno pochopitel nym grafickym uZivatel skym rozhranim.
Graficka reprezentace najde uplatnéni téZ pri vizualizaci dat, provadénych testi a vysledka. Celé
prostredi je napsané v jazyce Java, jehoz vlastnosti jsou dobie vyuZzity.

Strojové uceni je obor umglé inteligence, jenZ se zaméruje na pochopeni a simulaci prirozenéno
uceni. Jednim z pristupu, které se v tomto oboru uplatriuji, je u¢eni z klasifikovanych prikladia. Tomuto
pristupu a vybéru metod z prostiedi WEKA se vénuje druhd kapitola.

Trieti kapitola popisuje uZivatelska rozhrani, kterd odpovidaji riznym zpusobum préace s programem.
Jedna se o Explorer, Experimenter, KnowledgeFlow a CLI.

Ve ¢tvrté kapitole jsou Ustiednim tématem data pouZita pro testovani.

Péata kapitola se vénuje testovani metod a prezentaci vysledku testi porovnévajicich razna kritéria
vykonnosti a efektivity.

V Sesté kapitole jsou rozpracovana doporuceni pro vybér vzorovych metod a dat pro vyuku.



2 Metody

2.1 Predstaveni problematiky
2.1.1 Strojové uéeni

Nazvem strojové uceni se souhrnné oznacuji metody a postupy oboru umglé inteligence, které
napodobuji ¢i modeuji mySlenkové pochody ¢lovéka pri uceni. Pro tuto ¢innost je charakteristicka
n&jaka uloha nebo problém, jeho pripadné feSeni a postup vedouci k feSeni, neboli koncept reSeni.
Strojové uceni se zabyva pravé odvozovanim ¢i odhalovanim zakonitosti vedoucich k feSeni (a podstate
problému). Takto nabytych znalosti, pokud jsou dostatecné kvalitni, je ndsledné mozné vyuzit napriklad
v expertnich systémech, systémech rozpoznavani, nebo jinych oblastech, kde stroj jimi vybaveny maze
do jisté miry (nebo Upln¢) zastoupit lidského odbornika.

DuleZitym faktem procesu uéeni je zlepSovéani schopnosti se ziskanymi zkuSenostmi. O tento fakt se
opirai jedna z definujicich vét strojového uceni:

,O pocitacové programu fikame, Ze se u¢i pomoci uréité zkuSenosti E
vzhledem k n&jaké tridé dloh T a mife vykonnosti P, pokud se pro dané tlohy
T jeho vykonnost msiena v P zlepduje pouzitim E.“ — (Zizka, 2003).

Je dokézano, Ze toto zlepSovani by po nekonecné mnoha pokusech konvergovalo k vytvoreni
dokonalych znal osti vedoucich presné k danému vysledku (Rao, 1978); v praxi se ve vétsing pripadiu
jedna o priblizeni se idealnimu FeSeni.

UspéSnost ugeni se hodnoti dle raznych kritérii. Jednim z nich je provéreni naucenych znalosti proti
zndmym, ale i neznamym datam. Sleduje se pomér spravné a nesprévné uréenych priklada (vyreSenych
tloh) podle nau¢eného konceptu. Jinym hlediskem pro posouzeni je pocet trénovacich priklada nutnych
pro nauceni daného konceptu (rychlost uceni).

Dulezitym krokem je vhodné zakddovani informaci nesenych objekty, které reprezentuji problém.
Tato transformace informaci do atributz objekta vymezuje moznosti nasledného vyhodnoceni metodami
strojového uéeni. Jedn& se o uréeni mnoZstvi a kvality popisi zkoumanych objektu. Lzefici, Ze pri
zadavéni atributa objektu se jedna o skutednosti zigimé, nebo dané, pri zpracovéni chceme ziskat
informace skryté, ziskané.

Druhy hodnot atributa dale vymezuji pouZitelnost metod pro dany problém. Nékteré metody jsou
pracuji jen s nominalnimi hodnotami, jiné vyZaduji hodnoty numerické.



Jinym rozliSovacim znakem metod je, zda uceni probiha& postupné, inkrementélne, nebo je davkové.
Inkrementélni uceni aktualizuje koncept po kazdém prikladu, uceni je rychlgsi, ale méné presné.
Davkové metody vyuZivaji najednou celou mnoZinu prikladi pro stanoveni nglepsiho konceptu.

2.1.2 U¢eni suéitelem

Uceni s ucitdlem, jinak také uceni z klasifikovanych prikladi, je varianta strojového uceni, kde jsou
predem zndma spravna ieSeni zkoumaného problému. Vyuka probiha pomoci prezentace popisa situaci
a spravnych reSeni. Ukolem Zaka-algoritmu je odvodit podminky pro platnost téchto reeni.

2.1.3 Klasifikator

Zadanim vyukové tlohy je konecna mnozina prikladu. Tyto priklady predstavuji instance raznych
tFid. Instance jsou nej¢astéji reprezentovany vektory atributa, z nichZ obvykle jeden nese informaci
o tridg (atribut tridy). Ukolem ugiciho se klasifikagniho algoritmu (klasifikator u) je nalezeni konceptu
pro rozpoznavani jednotlivych trid.

2.2 Vybrané metody uceni

Vyber metod implementovanych v prostiedi WEKA s ohledem na zadani prace. V tomto z(Zzeném
prehledu jsou vynechany zefména metody pracujici s cisdnymi tfidami (regresni metody), neuronové
sit¢, vektorové stroje (support vector machines) a metaklasifikétory. Pro Uplny seznam metod v
prostredi viz (WEKA, 2004).

------

chybgjicimi atributy instanci.
2.2.1 Indukované rozhodovaci stromy

Tyto metody vytvérgi reSeni ve formé n-arnich stroma, kde koren je vychozi mnoZina prikladi,
vhitini uzel odpovida testu hodnoty uréitého atributu a hrany predstavuji rozdéleni mnoziny podie
vysledku testu prislusnéno uzlu. Koncové listy nesou vysledné rozdéleni vstupni mnoziny. Z postupného
prochézeni uzla od korene k listam je déle mozné jednoduSe odvodit rozhodovaci pravidla.

ID3

ID3 —, Iterative Dichotomizer (version) 3 — je zakladni algoritmus, ktery pro rozhodovani, podlie
kterého atributu volit rozdéleni, vyuzZiva entropii z teorie informace. Pro rozdéleni voli takovy atribut,
jehoz pouZiti vede k vytvoreni podmnoZin s ngmensi celkovou entropii, a které tudiz obsahuji ngjvice



instanci se stginou hodnotou sledovaného atributu. Pracuje pouze s nomindlnimi hodnotami atributa
(Quinlan, 1986, Zizka, 2003).

J48

V Javé napsana verze pokrocilé metody C4.5 vychazegici z pavodni ID3. Pridava reSeni neliplng
ohodnocenych instanci, pouZiti spojitych hodnot atributa, profezavani stromi a dalsi (Quinlan, 1993,
Ingargiola, 2004).

LMT —Logistic Model Tree

M etoda odvozovani jeimz zakladem je kombinace dvou pouZivanych pristupa: regresnich modelu a
induktivnich rozhodovacich stromua. Vysledkem je jediny strom nesouci ve svym listech logistické
regresni funkce. Tyto funkce davaji na rozdil od linearnich regresnich funkci pravdépodobnostni
predpovéd’ (Landwehr, 2003). Tato metoda se ukézala byt ndsobné (fadové ve stovkach) pomalgsi nez
ostatni metody, a byla proto vynechana z dalSiho testovani.

ADTree

Alternating Decision Tree je metoda vyuZivajici pri generovani stromu techniku zesileni (boosting).
Pri kazdéiteraci zesileni jsou do stromu pridany tfi uzly: jeden rozdélovaci, jehoz cilem je rozalit
mnoZiny instanci na dvé jednolité ¢asti, a dva rozhodovaci uzly. Umisténi tohoto rozdéleni je dano
prezkoumanim vsech rozhodovacich uzla s ohledem na ngjvySSi globalni hodnoceni jednolitosti. Pri
hodnoceni instance se pocitd suma pies vSechny cesty stromu, kde je mozné instanci umistit, vysledek je
uréen jako znaménko této sumy. ADTree tady pracuje pouze s binarnimi tiidami, 1ze vSak pouzit
metaklasifikator pro pievod vicehodnotovych tiid na binarni, nejlépe stylem 1-na-1 (Holmes, 2004,
WEKA, 2004).

Decision Stump

Metoda odvozovani binarnich ,,kmena“ (stroma hloubky 1), ktera vyuZiva entropii pro préci
s nominanimi hodnotami a regresi zaloZenou na stiedni kvadratické chybé pro numerické atributy.
Chybgjici hodnoty vytvargi tieti, zvlastni vétev jako viastni kategorii. Tato metoda je navrZena pro
préci v reZzimu zesileni (boosting). Zakladem tohoto zesileni je déleni trénovacich dat na ¢asti,
natrénovani vice klasifikatoru a klasifikace hlasovanim (Zizka, 2003).

2.2.2 Uéeni z prikladu

Tyto metody se uci zaznamendvanim prikladi a klasifikuji podle podobnosti. Jako vysledek dotazu
na neznamou instanci odhaduji hodnotu jgiho cilového atributu (cilové funkce, tiidy) na zaklads
cilovych funkci (t¥id) rizného poétu nejpodobngjsich, jiz znamych sousedi. Podobnost je dana vhodnou
metrikou vzdalenosti mezi instancemi reprezentovanymi n-rozmérnymi vektory, napriklad inverzi
standardni euklidovské vzdalenosti. Metody této skupiny se dale lisi napriklad poétem zapamatovanych
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instanci, odolnosti va¢i Sumu, zpasobem vypoétu cilové funkce nebo vybérem instanci pro klasifikaci.
Jgjich nevyhodou je absence nauceného konceptu a potreba pomérné rozséhlych dat pro dobrou droveri
presnosti. Je ale moZné pouZzit je pro zakladni rozdéleni instan¢niho prostoru jako podklad pro dalSi
algoritmy; napriklad metoda LWL, obsaZena v prostiedi WEKA ,, ovahuje’ ¢ést instancniho prostoru,
na ktery poté aplikuje jiny ugici algoritmus.

Metody uceni z prikladi byvaji oznacovany jako , liné* (lazy), protoZe ke zpracovani trénovacich dat
dochazi az v okamziku dotazu na klasifikaci instance (Atkeson, 1996).

IB1
V prostiedi WEK A tato metoda klasifikuje instanci pomoci jednoduché vzdalenosti nejblizsino jiz

zndmého souseda. Pokud je nejbliZSich souseda vice, vybira metoda prvniho nalezeného (Aha, 1991,
WEKA, 2004).

Bk

RozSireni metody IB1 pouZitim k-nejbliZSich sousedi. Lze volit pocet sousedi, navic pouZivat
véhovéani 1/vzdaenost nebo 1-vzddlenost. Optimalni pocet sousedu umi metoda uréit pomoci kiiZzového
ovéreni (cross-validation, viz kapitolu 3.1.2). Vysledna trida je spoctena jako nej¢astéjsi nebo netézsi
trida mezi k ngbliZzSimi sousedy. Pri davkovém uéeni si metoda pameatuje vSechny instance, pri
inkrementalnim stylu uéeni je mozné ur¢it maximéni pocet instanci, které si metoda bude udrZovat
v ,,oknu* —ty ngstarsi navic budou zapominany (Aha, 1991, WEKA, 2004).

K Star

Metoda uceni z prikladu, kterd pro uréeni podobnosti vyuziva metriku entropické vzdaenosti. Pro
dv¢ instance je tato metrika pocitdna pomoci sumy kroka vSech transformaci, které prvni instanci zmeni
v druhou (Cleary, 1995). Tato metoda se ukazala byt, podobné jako LMT, pfilis neefektivni, a byla
proto vynechana z dalSiho testovani.

LWL

Metoda Locally Weighted Learning je metaklasifikator, ktery po obdrZeni testovaci instance vybere
odpovidajici okoli v instancnim prostoru. Na tomto okoli nasledné natrénuje libovolny klasifikator a
vyhodnoti testovaci instanci. Doporuceny klasifikéator je NaiveBayes, protoZe potiebuje relativné malo
dat k natrénovani, coz umoziiuje pouzit malé okali instance, coz zase zvy3uje Sanci na vyskyt
nezavislych dat, jez jsou predpokladem prace tohoto algoritmu (Frank, 2003).

2.2.3 Bayesovské metody
Tyto metody vyuZivaji ke své cinnosti vztahi pro vypoéet podminéné pravdépodobnosti. Trénovani
spociva ve stanoveni nejpravdépodobnéjSich hypotéz vystihujicich koncept trénovacich dat. Tyto cilové

pravdépodobnosti (zavislé na datech) jsou dany nezévislymi vstupnimi pravdépodobnostmi hypotéz a
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dat, a déle platnosti dat za predpokladu hypotéz. V testovaci fazi je instance klasifikovana hodnotou,
jenz ma ngjvétsi podporu mezi ngvyznamnéjSimi hypotézami. Vyhodou téchto metod je moznost pfimo
vyuZzit néjake znalosti o platnostech hypotéz a dat pro stanoveni jgich vstupnich pravdépodobnosti.
Jinou vyhodou je jgich vysokd piesnost, kterd je ale vyvaZzena znacnou vypocetni narocnosti.
Bayesovské metody implementované v prostiedi WEKA pracuji pouze s nominalnimi atributy a bez
chybgjicich hodnot.

BayesNetK 2

Algoritmus u¢eni bayesovskeé sité pouzivajici prohledavaci gradientni algoritmus K2 omezeny
pevnym poradim proménnych. ProtoZe kvalita celé sité je uréena jako suma (nebo sougin) jednotlivych
uzla, je mozné pro ohodnoceni kvality sité¢ pouzivat lokani metriky. K dispozici jsou metriky Bayes,
Minimum Description Length (MDL), Akaike Information Criterion (AIK) a Entropy (Cooper, 1991,
Bouckaert, 2004).

BayesNetB
Tato metoda pouziva gradientni algoritmus, ktery neni omezeny pevnym poradim promeénnych. Volby
hodnoticich metrik jsou stegjnéjako u predeSlé metody (Buntine, 1991, Bouckaert, 2004).

NaiveBayes

Metoda pouZivajici zjednodusujici predpoklad nezavislosti atributa na cilovém atributu. Pocet
zkoumanych pripadu instanci setak sniZi a vypocet vyrazné urychli. Pro uc¢eni vyuZiva frekvence
kombinaci hodnot v trénovacich datech. Vysledné zarazeni testované instance se pocité na zaklade
jednotlivych pravdépodobnosti jeich atributa pro mozné hodnoty tfidy a vybira se hodnota s nejvyssi
pravdépodobnosti (Zizka, 2003). Metoda je univerzalni a poradi si s chybgjicimi hodnotami.

2.2.4 Metody odvozovani pravidel

Tyto metody umoziiuji uzZivateli pochopit vyznam klasifikace tim, Ze vraceji sadu if-then pravide
reprezentujici znalosti odvozené z predlozZzenych dat.

ZeroR

Jednoduchy pseudoklasifikator, ktery v pripadé nomindnich atributa vraci pro libovolnou testovaci
instanci ngicastéjSi ohodnoceni (pripadné normalizované podle vah, pokud jsou vahy pouZity) mezi
trénovacimi instancemi, pfi préci s ¢iselnymi hodnotami vraci pramérnou hodnotu cilovych atributa
trénovacich dat. VyuZziti spogiva ve stanoveni zakladni Grovné pro posouzeni vykonnosti jinych
klasifikétora (WEKA, 2004).
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OneR

Metoda, ktera vytvéari jediné pravidlo (1-rule, odpovidajici stromu jediné arovng) podie atributu,
jehoz pouziti k rozdéleni mnoziny instanci vede k nggmensi klasifikacni chybé. U numerickych atributi,
které diskretizuje, 1ze ovlivnit minimélni pocet intervala, na néZ se budou rozsahy hodnot délit (Holte,
1993, WEKA, 2004).

Prism

Jednoducha metoda odvozovani rozhodovacich pravide, ktera pracuje pouze s nominalnimi atributy,
neprovadi profezévéani pravide a neumi se vyporédat s chybéjicimi hodnotami (Cendrowska, 1987,
WEKA, 2004).

Decision Table

Rozhodovaci tabulka zpracovana jako klasifikator. Prostor instanci prohledava algoritmem best first
pro nalezeni ngjvyznamngjSich atributa. Hloubka prohledavéani je omezena poctem po sobé jdoucich
nezlepSujicich se podmnoZin atributi. Ohodnoceni podmnoZin je dano kiiZzovym ovérenim
(cross-validation). Instance, které po nauceni nelze ohodnotit pomoci vzniklych pravidd, se urci bud’
pomoci vétsinového pravidla nebo pomoci ngblizsiho souseda (Kohavi, 1995, Hewett, 2002, WEKA,
2004).

NNge

Hybridni metoda Non Nested Generalized Exemplars spojuje vlastnosti uceni zaloZeného na
prikladech a odvozovéani rozhodovacich pravidd. NNGe pouziva k ukladani informaci zobecnéné
priklady, coZ jsou objekty vzniklé z instanci podobnych vlastnosti. Toto shlukovani vyrazné snizuje
pocet objektu udrZzovanych v pamti. Instance, které jsou Uplné obsaZené v nékterém zobecnéném
prikladu, jsou zapomenuty. Instance, ktera nese novou informaci, vhodné rozsifi popisnou schopnost
ngbliZsiho zobecnéného prikladu stejné tridy. Pro ur¢ovani vzdalenosti pouziva upravenou
euklidovskou metriku s dynamickymi zménami vah myln¢ klasifikujicich zobecnénych prikladi.
Schopnosti popisu ¢asti instan¢niho prostoru Ize vyjédtit pomoci rozhodovacich pravidd. ,Non nested'
vV nazvu metody znaci, Ze metoda nedovoluje zanoreni nebo prekryvani prostora zobecnénych prikladu
(Martin, 1995).

JRip

Javovska verze algoritmu RIPPER (Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction), coz
je metoda, kterd pracuje ve dvou fézich. V prvni vznika pocétecni soubor pravidd a probchne jgich
profezani, ve druhé dochazi k jgich optimalizaci za pomoci heuristik pracujicich s dékou pravidd
(Cohen, 1995, Frank, 1998, WEKA, 2004).

12



PART

Metoda, ktera odvozuje pravidla opakovanym generovanim ¢éstecnych stromi z metody C4.5. Tyto
¢astecné rozhodovaci stromy mohou obsahovat nedefinované podstromy. Pfi jejich tvorbé se zarover
pouZiva prorezavani ke zjednoduSeni vzniklé struktury. Po nalezeni ¢astecného stromu, ktery nelze déle
pomoci fezu zjednodusit, je vycteno pravidlo a strom zapomenut. Pri rozhodovani, ktery podstrom
expandovat, se vybiraten s ngmensi celkovou entropii. Instance jsou postupré prochazeny technikou
rozaél a panuj v tom smyslu, Ze po vytvoreni pravidla (a vygenerovani ¢astecného stromu), se odstrani
instance jim pokryté a pokracuje se ve vytvareni na zbyvajicich datech, dokud nejsou vSechny instance
vyéerpané (Frank, 1998).

2.2.5 Dalsi metody

HyperPipes

Jednoduchy klasifikétor, ktery vytvéri prostory trid jako vektory spojitych intervala danych krajnimi
hodnotami atributu instanci téchto tfid. V pripadé nomina nich hodnot se pri aktualizaci prostoru tridy
hodnoty prepisuji. Klasifikace spogiva v nalezeni tridy, kterd svymi intervaly nejlépe pokryva hodnoty
atributt rozpoznavané instanci. Nepracuje s ¢iselné zadanou t¥idou a chybgjicimi atributy v testovacich
datech (WEKA, 2004).

VFI

Metoda Voting Feature Intervals popisuje nauceny koncept pomoci mnoZiny intervalu vliastnosti. Pro
vSechny atributy se postupné stanovi intervaly platné pro razné tfidy. Tyto intervaly mohou pokryvat
instance vice tfid. V intervalech odpovidajicich steinym tiidam narasta pocet vyskyta téchto trid. Lze
vyuZzit vahovani atributa dané mirou jistoty intervalu pocitané pomoci entropie. Ohodnoceni instance
probiha& hlasovanim. Nepracuje s ¢isdnym atributem tridy a ignoruje chybgjici hodnoty (Demiroz, 1997,
Demiroz, 2003, WEKA, 2004).

2.2.6 Metody inkrementalniho uéeni

IB1, | Bk, NaiveBayesUpdateable

Jedna se 0 verze jiz zminénych algoritma 1B1, 1Bk a NaiveBayes, které pracuji s postupnym
zpresiiovanim vyucovaného konceptu. Déje setak za pomoci ukladani a aktualizace modeli koncepti.
O modeech hovori vice podkapitola 3.1.2

Jako zdroj informaci o metodach poslouZzila prevézné dokumentace k programu WEKA, déle v ni
odkazované publikace autoru algoritma a internetové zdroje. Samostatné uvedena jména znaci pouZitou
literaturu nebo publikaci autora, ve skupinach jmen je uvedena jako prvni autorova prace, pak pouzita
literatura.
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3 Program

V prostiedi WEKA je mozné se pohybovat ve ¢tyiech odlisné koncipovanych grafickych rozhranich:
Explorer, Experimenter, KnowledgeFlow a CLI. Po spusténi se zobrazi uvitaci obrazovka s nabidkou
téchto uZivatelskych rozhrani a vyobrazenim ptécka, podle n¢hoz je program také pojmenovan. Instalaci
a spusténi programu popisuje Priloha B.

3.1 Explorer

Grafické uzivatelské rozhrani Explorer (Prazkumnik) piredstavuje pohodiny pristup prakticky ke
v3em funkcim programu potiebnych k analyze a zpracovani dat. Zaméiuje se na praci s jednou databézi
pomoci sady postupné pouzivanych nastroju. Tomu odpovida rozvrzZeni obrazovek rozhrani.

3.1.1 Predzpracovani

Na prvni obrazovce Preprocess je moZné provadét nacitani dat z raznych externich zdroju, véetné
internetového URL a libovolné databéze kompatibilni s Java JDBC. Nasledné je data mozné
zpracovavat pomoci filtri, kteréjsou k dispozici. Tyto filtry slouzi k Gpravam tvaru dat, jednotlivych
instanci a atributu. Zahrnuji naptiklad doplnéni chybgjicich hodnot, ndhodné rozdéleni dat na ruzné
velké ¢ésti, spojovani hodnot, prevod ¢isdnych hodnot na nominalni, a dalsi. Takto upravena data je
moZné opét ulozit pomoci nativniho formétu ARFF, o kterém pojednava kapitola 4.

K dalsim funkcim prvni obrazovky patii popis nactenych dat na Urovni atributi a moznost zobrazeni
¢etnosti jednotlivych hodnot atributa (histogram) s vyznacenym zastoupenim jednotlivych tiid pomoci
grafu.

3.1.2 Klasfikace

Druha obrazovka Classify je uréena k vybéru klasifikatoru, jeho natrénovani, otestovani a
zhodnoceni. Na vybér je velké mnozstvi algoritma seskupenych podle piistupa ke strojovému uceni.
Pfi jgich vybéru je zaroveri moZné nastavit jeich parametry. Ve valné vétsing jsou vychozi nastaveni
zérukou dobrych vysledka.

Natrénovani probiha s pomoci nactenych dat, a to bud’ s celou mnozinou instanci nebo jgi ¢asti,
podle zpusobu testovani. Je moZné testovat na trénovacich datech, na externich testovacich datech,
pomoci kiiZzového ovéreni nebo pomoci procentudlni ¢asti trénovacich dat vyhrazené pro testovani.

Na vysledky testovani na trénovacich datech je moZné pohlizet jako na horni odhady UspéSnosti
daného klasifikétoru, pro trénovani i testovani jsou totiZ pouZita stejna data.
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Pro testovani klasifikatoru pomoci externich dat se pro trénovani pouZiji vsechna nactené data, pro
testovani Ize data nahrat (pouze ze souboru ARFF).

Pri kFiZzovém overeni program ckli nactena data na trénovaci a testovaci ¢asti tak, Ze jsou postupré
vSechny ¢asti pouZity k testovéni. Pocet rozdéleni je zvolen uZivatedlem a uréuje ponxr, v jakém se data
déli. Pro trénovani se pouZiji vzdy vSechny dily s vyjimkou jednoho, ktery bude pouZit pro testovani.
Tento postup zlepsuje odhad Uspednosti klasifikatoru na danych datech, protoze ma vétsi Sanci
postihnout riazné prabéhy klasifikace. Pokud jsou tridy instanci nominalni, je kiizové rozdéleni
stratifikovang, Cili poméry zastoupeni tiid v raznych dilech odpovidaji pomériam v celku.

Pro testovani na ¢ésti trénovacich dat je mozné zvolit procentuani dil pro trénovani, zbytek se
pouZije pro testovani. Jak kiiZzové ovéreni, tak i procentudni déleni vybira instance nahodné, je mozné
nastavit z&klad pro generovani nahodnych ¢isd (random seed).

Program predpoklada, Ze posledni atribut kazdé instance oznacuje jgi tridu, coz je mozné zmenit a
vybrat libovolny atribut.

Déle je moZzné nadefinovat matici cen, coZ je zpusob, jak ohodnotit urcité klasifikacni rozhodnuti
penalizaci a ovlivnit tak chovani klasifikatoru. Tato matice se uklada do externiho souboru, ktery
Explorer pii béhu algoritmu nacte. Jeho formét je uveden mezi dalSimi forméty v Priloze A.

Po kazdém trénovani vznika model nesouci nauceny koncept. Tento modd je mozné ulozit
v bindrnim serializovaném tvaru (Java serialized object) a pozdgji znovu nagist a pouZit ke klasifikaci.
Pouzije se stejny postup nahrani testovacich instanci, jako pii testovani na externich datech. Nabizeny
mode vZdy pochazi z tréninku nad celou mnozinou nactenych instanci a napriklad modely z rozdéleni
pri ki¥izovém ovéreni nelze uloZit. PoZadovaného vysledku Ize docilit pomoci filtra.

Po natrénovéani klasifikatoru dochézi okamzité k jeho testovéni. Vysledky jsou prezentovany
v textové podob¢ a zahrnuji informace o podminkéch experimentu, popis vzniklého konceptu (pokud je
to mozné), dobu potiebnou k jeho vytvoreni a ohodnoceni Uspesnosti klasifikace. Dale je mozné
predvést graf chybnych rozhodnuti nebo razné statistické parametry vysledka. U nékolika metod
rozhodovacich stromi Ize zobrazit vygenerovany strom.

O prave probihgjici innosti program informuje pomoci jednoduché animace weky, zminénéno
ptacka, a tuto ¢innost si poznamenava také do souboru zaznami (1og).

3.1.3 Dalsi obrazovky

Obrazovka s ndzvem Cluster umoZziiuje préci se shlukovymi metodami uceni bez weitele, obrazovka
Associate nabizi dvé metody asociativnich pravidd.

Na obrazovce Sdect attributes je mozné pomoci raznych kritérii a riznych prohledavacich technik
hodnotit vyznam jednotlivych atributu. Tuto informaci 1ze vyuZit napriklad pro zmenSeni objemu
Zpracovavanych dat.

Posledni obrazovka Visualize nabizi propracovany systém grafického znazornéni nactenych dat.
Z&ladem je tabulka grafu predstavujici dvourozmérné pohledy dané viemi kombinacemi dvojic
atributa. Tyto grafy déle nabizei podrobnosti aZ do Urovné instance. Zajimavou vlastnosti je moznost
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Obrézek 3.1 Prostiedi Explorer s nattenou databézi iris

intuitivniho mode ovéni zobrazenych dat pomoci vybéra instanci pfimo v grafech a jgich naslednéno
exportu jako nové sestavy do souboru ARFF.

3.2 Experimenter

Graficky modul Experimenter (Experimentétor) je zaméieny na provadéni rozsahlych testovacich
sestav — experimenta. Experiment je dén jako posloupnost testu provedenych vybranymi klasifikétory
na mnoziné datovych souboru. Vysledky testovéani, jeichz zakladni struktura odpovida vysledkiam
v Exploreru, je mozné ukladat jako strukturovana data a nasledné analyzovat pomoci statistickych
postupt. Zajimava je schopnost spoustét experimenty distribuované po siti a déle vyuZzivat databaze
k uchovavani dat. Modul je opét rozdélen do nekolika obrazovek podle ¢innosti.
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3.2.1 Priprava

Obrazovka Setup je uréena k vytvoreni experimentu pomoci jednoduchého nebo pokrocilého reZzimu
nastaveni. Jedna se o vybrani dat, klasifikatora a zpusobu testovani.

V jednoduchém reZimu je moZné provadét stratifikované kiizové ovéreni a procentudni rozdsleni
s ndhodnym nebo pevnym rozloZenim dat.

V pokrogilém reZzimu je navic k dispozici pramérovani vysledku, naciténi instanci z databéze a uceni
na postupné se zvétSujicim objemu dat (ucici kiivka). Tyto postupy je mozné vhodné kombinovat,
napriklad pfi uréovani ucici kiivky pouZit kiizové ovéreni pro kazdy objem dat.

V obou reZimech je moZzné vysledky ukladat jako soubor instanci ARFF, soubor CSV nebo vysledky
odesilat do databéaze. Ceou konfiguraci 1ze uloZit a pozdgji vyvolat.

3.2.2 Spu&éni aanalyza

Na druhé obrazovce probih& spousténi (a pripadné zastaveni) experimenta spolecné s popisem
jednotlivych akci.

Obrazovka Analyse je mistem, kde dochazi k hodnoceni experimenti. Vysledky je mozné ncist ze
souboru (ARFF), z databaze nebo z probéhléno experimentu (pokud byl jako vystupni formét zvolen
formét ARFF). Pro hodnoceni se pouZiva statisticky test’, ktery podie zadani sloupcii, fadka a kritéria
vygeneruje prehlednou tabulku. Pfi vychozim nastaveni zobrazi porovnani vsech klasifikatora
(sloupce)na viech datovych souborech (fadky) ajako kritérium pouzije procentualni Gspésnost
klasifikace. Je mozné valit vztazny objekt pro srovnani, vychozi je prvni sloupec. Déleje mozné
zobrazit shrnuti porovnavajici sloupce (klasifikatory) mezi sebou a celkové umisténi podle poctu
vitézstvi a ztréat.

3.3 KnowledgeFlow

Tietim grafickym modulem je prostiedi pro préci ve stylu diagrama datovych toka. Na pracovni
plochu se libovolné umistuji objekty z palety nabidek, propojuji mezi sebou a vizualizuji se vysledky
téchto propojeni. K dispozici jsou vechny klasifikétory, filtry i funkce pro nagitani dat, a navic i
nekteré dalsi.

Sestaveni toku akci je intuitivni a ndzorné. Zacina vybérem objektu pro nacteni dat, pridanim objektu
pro vytvoreni trénovacich/testovacich dat, déle volitelné pripojenim objektu pro uréeni atributu tridy,
zarazenim klasifikatoru, za nim objektu pro vyhodnoceni a zakonéeni vizualiza¢nim objektem. Téchto
toku je mozné definovat vice a provozovat je paralerg.

t jde o opraveny prevzorkovany statisticky t-test autora Nadeau a Bengio,
viz Nadeau, C., Bengio, Y.: Inference for the Generalization Error. Machine Learning, 2001.
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Oproti zbylym rozhranim je zde mozné graficky znézornit postup inkrementalniho uceni, fetézit filtry
za sebou nebo ukéazat vysledky jednotlivych rozdsleni pri kiizovém ovéreni.

-+ Weka KnowledgeFlow Environment I

[ = |
& N © & &

E ainTestSplitMaker Classissigner ClassifierPerformanceEvaluator Incremental ClassifierEvaluator Predicti onAppender
< :
~knowledge Flow Layout

testhat
% training%s @ batchCIgi
- IE}{I A-

CrossvalidationFoldMaker CIassﬁlerF‘er‘fDrmanceE\raluatDr

Edit
Delete

Textviawear

Connections
dataser
instance
ctions
Start loading

‘Status
Welcome to the Weka Knowledge Flow Log

Obrazek 3.2 plocha Knowl edgeF ow

[«]

3.4 CLI

Graficky emulator prikazove radky dopliiuje predchozi tii rozhrani pristupem ke vdem funkcim,
z nichz n¢které jsou pristupné pouze zde. Prace zde probih& zadévanim prikaza v podobé jmen funkci,
které se maji vykonat. Vysledky jsou prezentovany ve vystupni ¢ésti okna. CLI mé oproti lepSimu
unixovému prikazovému radku (shell) moznost spoustét funkce programu v rdmci béziciho javovskéno
strojejako dalSi viakna (threads), ¢imz se Setfi pamét’; naopak neprijemna je absence dopliiovani cest

k souborum. K dispozici je nékolik jednoduchych systémovych prikazi.
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4 Data

Data pouzivané k testovani algoritma strojového uceni maji specidni formu. Jedné se zpravidia
0 sadu priznaka pozorovani n¢jakého popsatelného jevu. Muze se jednat o lidskou ¢innost, fyzikalni
Ukaz nebo tieba o prubéh néjaké hry. Tomu odpovida struktura téchto zaznami, zefména pii uéeni
z klasifikovanych prikladu. Pozorovani jsou uchovavéna a zpracovana jako seznamy vektora priznaku
(atributu), pricemz posledni nese hodnoceni, uréeni, tedy tfidu daného pozorovani. Pro préci s metodami
se pouzivaji typické sady dat tak, aby bylo mozné objektivné zkoumat vlastnosti téchto metod. V té&o
préci jsou pouZita referenéni data z Glozidts UCI', data ze zemsdslskych vyzkumi a ukézkova data
z instala¢niho baliku WEKA.

K uchovani dat je v prostredi WEK A zaveden textovy souborovy formét ARFF, jenz srozumitelnym
zpusobem definuje zapis instanci pomoci seznamu typovanych atributa. Zaroveri umoZziuje data
popisovat komentéri. Popis datovych formatu v prostiedi WEKA je uveden v PrilozeA.

Wekadata
Jedna se o tfi jednoduché sestavy popsanév Tabulce 4.1.

Agrodata
Jde 0 6 datovych sad z oblasti zemédélského vyzkumu, napiiklad o faktory ovliviujici mnoZeni

jistého Skiadee, ngvhodngjSi dobu pro shér ovoce nebo nejlepsi vybsr druhu eukalyptu k vysazeni. Udaje
uvadi Tabulka 4.2.

UCI
Jde 0 vybér 34 datovych sestav z riznych oblasti, naptiklad méteni z pramyslove vyroby,
bankovnictvi, |ékarstvi ajiné. Parametry dat uvadi Tabulka 4.3.

pocet pocet
pocet pocet  |nomindlnich  |numerickych [pocet
data instanci atributa Jatributt atributd tFid
contact-lenses 24 5 4 0 3
weather 14 5 2 2 2
weather.nominal 14 5 4 0 2

Tabulka 4.1 Ukazkova data Wekadata

t UCI Machine Learning Repository je UloZist¢ databézi, doménovych teorii a datovych generétoru
pouzivanych k empirickému testovani algoritmi strojového uceni. Adresa UCI byla na jare 2004
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/ML Repository.html
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pocet pocet

pocet pocet  [nominalnich  |numerickych |pocet
data instanci  |atributt [atribut atributd trid
eucalyptus 736 20 6 13 5
grub-damage 155 9 7 1 4
pasture 36 23 2 20 3
squash-stored 52 25 4 20 3
squash-unstored 52 24 4 19 3

Tabulka 4.2 Zem&dgIsky vyzkum

pocet pocet

pocet poet  |nominélnich  Jnumerickych |pocet
data instanci  [atributt fatributd atributt trid
anneal 898 39 32 6 6
audiology 226 70 69 0 24
autos 205 26 10 15 7
balance-scale 625 5 0 4 3
breast-cancer 286 10 9 0 2
breast-w 699 10 0 9 2
colic 368 23 15 7 2
credit-a 690 16 9 6 2
credit-g 1000 21 13 7 2
diabetes 768 9 0 8 2
glass 214 10 0 9 7
heart-c 303 14 7 6 5
heart-h 294 14 7 6 5
heart-statlog 270 14 0 13 2
hepatitis 155 20 13 6 2
hypothyroid 3772 30 22 7 4
ionosphere 351 35 0 34 2
iris 150 5 0 4 3
kr-vs-kp 3196 37 36 0 2
labor 57 17 8 8 2
letter 20000 17 0 16 26
lymph 148 19 15 3 4
mushroom 8124 23 22 0 2
primary-tumor 339 18 17 0 22
segment 2310 20 0 19 7
sick 3772 30 22 7 2
sonar 208 61 0 60 2
soybean 683 36 35 0 19
splice 3190 62 61 0 3
vehicle 846 19 0 18 4
vote 435 17 16 0 2

Tabulka 4.3 34 datovych sestav UCI
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5 Testovani

Cilem testovani bylo zjistit, zda program WEKA nabizi stabilni a pouZzitelné prostiedi pro analyzu
dat, déle zda pouzivani riaznych rozhrani vede na stejnych datech a testech ke stejnym vysledkiam,
ovéreni funkcee kiiZzového ovéieni a pramérovani experimenta.

5.1 Uvodni srovnani

Byly porovnany vdechny algoritmy ve tiech skupinach: univerzalni, omezené na nominalni atributy a
na binérni. Pfi testovani nomindnich atributa a binarnich tfid byly pritomnéi ostatni univerzani
algoritmy. Tento test zaroven poslouZil jako zkouska stability: na pocitaci s procesorem AMD
s oznacenim Athlon 2500, s operacni paméti 768MB bezd priblizné 6 hodin. Vysledky shrnuje tabulka
5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6. Uplny prehled testi je pak v Priloze C.

Tabulka 5.1 Shrnuti testii v3ech klasifikéatoru; udava, kolikrét byl klasifikétor ve sloupci |epsi neZ klasifikétor
v tadku (napt. n byl v 11 piipadech lepsi neZ a)

Analysing: Percent_ correct
Datasets: 34

Resultsets: 15

Confidence: 0.05 (two tailed)

Date: 20.5.04 20:31
a b ¢ d e £f g h i jJj k 1 m n o (No. of datasets where [col] >> [row])
- o 0 3 4 4 4 O O 1 3 1 2 0 O a = trees.J48 '-C 0.25 -M 2"
20 - 10 18 18 21 18 0 11 22 20 20 21 11 16 b = trees.DecisionStump ''
17 1 - 14 15 16 15 0 9 17 16 18 18 10 9 c = (1)
7 1 2 - 710 8 0 1 4 4 6 7 1 2 d = lazy.IB1 '!'
i 1 1. 5 -10 5 0 1 8 7 8 9 1 2 e = lazy.IBk '-K 10 -W 0'
5 0 1 1 2 - 2 0 1 3 4 5 5 0 1 f = lazy.LWL '-W 0 -K 10 -W bayes.NaiveBayes
i
15 3 5 10 10 13 - O 4 13 12 13 14 2 4 g = bayes.NaiveBayes ''
30 30 30 28 32 31 31 - 27 30 29 30 30 17 25 h = rules.ZeroR ''
19 3 10 16 17 21 16 1 - 21 20 19 20 8 13 i = rules.OneR '-B 6'
6 0 0 4 5 8 5 0 0 - 7 6 6 0 1 j = rules.DecisionTable '-X 1 -S 5°'
6 1 1 5 6 7 4 0 0 2 -1 4 o0 1 k = rules.NNge '-G 5 -I 5'
4 0 0O 5 3 4 2 0 0 0 2 - 2 0 2 1 = rules.JRip '-F 3 -N 2.0 -0 2 -S 1"
2 0 0 2 4 5 5 0 o0 1 3 1 - 0 O m = rules.PART '-M 2 -C 0.25 -N 3 -Q 1"
27 18 19 24 24 27 24 4 16 26 27 25 27 - 18 n = misc.HyperPipes ''
19 4 6 12 12 18 14 1 4 15 17 18 19 2 - o = misc.VFI '-B 0.6"'

(1) meta.AdaBoostMl '-P 100 -S 1 -I 10 -W trees.DecisionStump’
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Tabulka 5.2 Shrnuti testa binarnich a univerzalnich klasifikatoru

Analysing: Percent_ correct
Datasets: 16
Resultsets: 16
Confidence: 0.05 (two tailed)
Date: 21.5.04 7:45
a b ¢ d e £f g h i jJj k 1 m n o p (No. of datasets where [col] >> [row])
- o o0 0 1 o o0 1 O O 1 o O O 0 O a trees.J48 '-C 0.25 -M 2!
2 - o o0 o0 o0 1 1 o 0 1 1 1 2 0 O b trees.ADTree '-B 10 -E -3'
3 4 - 4 3 3 4 4 0 O 5 4 3 5 0 4 c trees.DecisionStump ''
2 1 0 -1 2 1 2 0 o0 2 1 2 2 0 O d (1)
5 5 0 1 - 2 4 3 O 0 2 2 3 3 0 1 e lazy.IB1 '!'
4 2 0 1 O -1 1 o0 0 2 1 2 2 0 1 £ lazy.IBk '-K 10 -W O'
3 3 0 1 0 O - o o0 o0 1 2 3 3 0 1 g lazy.LWL '-W 0 -K 10 -W
bayes.NaiveBayes
6 5 3 5 2 4 5 - 0 3 4 3 5 5 0 2 h bayes.NaiveBayes ''
12 12 13 13 11 14 13 13 - 12 12 12 12 12 3 9 i rules.ZeroR ''
4 8 0 6 3 5 5 5 0 - 6 5 5 6 0 4 3j rules.OneR '-B 6'
10 0 0 1 0 0O O O O - 1 1 2 0 1 k rules.DecisionTable '-X 1 -S 5'
3 o 0 0 1 12 0o O O O 1 - 0 1 0 O 1 rules.NNge '-G 5 -I 5'
o 0 o0 o0 1 o 0o O O o o o -1 0 2 m rules.JRip '-F 3 -N 2.0 -O 2 -S 1"
o 0 0 o0 o o 1 1 0 o 1 1 o0 - 0 0 n rules.PART '-M 2 -C 0.25 -N 3 -Q 1°
13 12 11 13 11 14 13 12 3 11 13 13 12 13 - 10 o misc.HyperPipes ''
7 6 3 4 3 4 4 4 1 2 4 5 4 5 1 - P misc.VFI '-B 0.6'
(1( meta.AdaBoostMl '-P 100 -S 1 -I 10 -W trees.DecisionStump’
Tabulka 5.3 Shrnuti testi nominal nich a univerzalnich klasifikatori
Analysing: Percent_ correct
Datasets: 7
Resultsets: 16
Confidence: 0.05 (two tailed)
Date: 20.5.04 20:36
a b ¢ d e £f g h i jJ k 1 m n o p (No. of datasets where [col] >> [row])
-3 1 2 1 2 3 2 1 o0 1 1 0 2 1 1 a trees.Id3 '!'
0 - o 0 o0 o o 1 o 0 O o o o o0 O b trees.J48 '-C 0.25 -M 2!
5 5 - 2 5 5 5 5 0 3 5 5 5 5 3 3 c trees.DecisionStump ''
5 5 0 - 4 4 5 3 0 3 5 5 5 5 3 2 d (1)
1 3 1 2 -2 2 2 0 1 1 1 1 2 0 O e lazy.IB1 '!'
2 4 0 1 1 - 3 2 0 O 1 2 2 2 0 O £ lazy.IBk '-K 10 -W O'
1 1 0 0 0 O - o 0 0 1 o 1 1 0 O g lazy.LWL '-W 0 -K 10 -W
bayes.NaiveBayes
2 3 1 3 1 3 4 - 0 2 2 3 2 3 1 1 h bayes.NaiveBayes ''
6 6 5 5 6 6 6 6 - 6 6 6 6 6 4 5 i rules.ZeroR ''
4 6 0 1 4 6 5 4 O - 5 6 5 5 3 3 3j rules.OneR '-B 6'
2 3 0 o 1 0 2 3 o0 O - 0 1 2 0 O k rules.Prism "'
12 0 0 0 0O 1 o 0 O 0 - 1 1 0 O 1 rules.DecisionTable '-X 1 -S 5' 26
i 2 0 0 o0 o0 1 1 0 0 0 O - 0O 0 O m rules.NNge '-G 5 -I 5'
i1 0 o0 O 0 o o o O O o o o - 0 0 n rules.PART '-M 2 -C 0.25 -N 3 -Q 1
4 5 2 2 4 4 5 4 0 3 3 4 5 5 - 2 o misc.HyperPipes ''
4 7 1 2 3 3 5 3 0 1 4 4 5 6 1 - P misc.VFI '-B 0.6'
(1) meta.AdaBoostMl '-P 100 -S 1 -I 10 -W trees.DecisionStump’
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Tabulka 5.4 Potty vitézstvi a ztrét vSech klasifikétor; 1. sloupec udava vitézstvi-ztréty, 2. vitézstvi, 3. ztraty

Analysing: Percent correct
Datasets: 34

Resultsets: 15

Confidence: 0.05 (two tailed)
Date: 20.5.04 20:32

>-< > < Resultset
165 195 30 lazy.LWL '-W 0 -K 10 -W bayes.NaiveBayes --'
165 187 22 trees.J48 '-C 0.25 -M 2!
161 184 23 rules.PART '-M 2 -C 0.25 -N 3 -Q 1
147 171 24 rules.JRip '-F 3 -N 2.0 -0 2 -S 1"
133 171 38 rules.NNge '-G 5 -I 5!
115 163 48 rules.DecisionTable '-X 1 -S 5!
91 159 68 lazy.IBk '-K 10 -W 0!
87 147 60 lazy.IBl ''
35 153 118 bayes.NaiveBayes ''
-67 94 161 misc.VFI '-B 0.6'
-90 85 175 meta.AdaBoostMl '-P 100 -S 1 -I 10 -W trees.DecisionStump'
-130 74 204 rules.OneR '-B 6'
-164 62 226 trees.DecisionStump ''
-254 52 306 misc.HyperPipes ''
-394 6 400 rules.ZeroR ''

Tabulka 5.5 Potty vitézstvi a ztrét binarnich a univerzalnich klasifikéatori

Analysing: Percent correct
Datagsets: 16

Resultsets: 16

Confidence: 0.05 (two tailed)

Date: 20.5.04 20:50
>-< > < Resultset
62 65 3 trees.Jg48 '-C 0.25 -M 2!
58 62 4 rules.PART '-M 2 -C 0.25 -N 3 -Q 1!
49 53 4 rules.JRip '-F 3 -N 2.0 -0 2 -S 1'
49 58 9 trees.ADTree '-B 10 -E -3'
48 55 7 rules.DecisionTable '-X 1 -S 5!

44 51 7 rules.NNge '-G 5 -I 5!
35 52 17 lazy.LWL '-W 0 -K 10 -W bayes.NaiveBayes --'
32 49 17 lazy.IBk '-K 10 -W 0!
32 48 16 meta.AdaBoostMl '-P 100 -S 1 -I 10 -W trees.DecisionStump'
7 38 31 lazy.IB1 '!
-5 47 52 bayes.NaiveBayes ''
-16 30 46 trees.DecisionStump ''
-22 35 57 misc.VFI '-B 0.6'
-34 28 62 rules.OneR '-B 6'
-169 4 173 rules.ZeroR ''
-170 4 174 misc.HyperPipes ''
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Tabulka 5.6 Pocty vitézstvi a ztrédt nominénich a univerzalnich klasifikétora

Analysing: Percent correct
Datasets: 7

Resultsets: 16

Confidence: 0.05 (two tailed)
Date: 20.5.04 20:36

>-< > < Resultset
54 55 1 trees.Jg48 '-C 0.25 -M 2!
44 45 1 rules.PART '-M 2 -C 0.25 -N 3 -Q 1'
42 47 5 lazy.LWL '-W 0 -K 10 -W bayes.NaiveBayes --'
34 39 5 rules.NNge '-G 5 -I 5!
31 37 6 rules.DecisionTable '-X 1 -S 5'
20 34 14 rules.Prism ''
18 39 21 trees.Id3 '!'
15 35 20 lazy.IBk '-K 10 -W 0!
11 30 19 lazy.IB1 '!
5 36 31 bayes.NaiveBayes ''
-32 17 49 misc.VFI '-B 0.6'
-34 20 54 meta.AdaBoostMl '-P 100 -S 1 -I 10 -W trees.DecisionStump'
-36 16 52 misc.HyperPipes ''
-38 19 57 rules.OneR '-B 6'
-50 11 61 trees.DecisionStump ''
-84 1 85 rules.ZeroR ''

5.2 Prubéznétesty a vysledky

Stabilita:

Pro z&kladni préaci je stabilita prostedi dobra, existuji vSak chyby v implementacich nékterych
funkci, napriklad pfi pouZiti vice Grovni vnoreni metaklasifikétoru. ZaeZi téz na prostredi, ve kterém je
program provozovan: v operacnich systémech Windows a Linux s pouzitim Java2 verze 1.4.2 byla
stabilita vySSi neZ v systému FreeBSD se steinou verzi Javy, kde dochézelo k chybam pri vypoctech a

navratu NaN hodnoty.

Naroky na vybaveni:
Nesou premrsténé, program WEK A pobézi vSude tam, kde bude k dispozici prostiedi Java verze

1.4.2 avySSi. Je v3ak smysluplné vybavit pogitace dostatkem paméti, pri testovani na UCI datech
nebyly vyjimkou objemy dat v pracovni paméti presahujici 500MB.

K ¥izové ovéreni automatické a zabudované

Oba pristupy vedou ke steinym vysledkam, Ize tedy ocekavat, Ze funkce Cross-Validate, ktera je
soucasti kazdé klasifikace (pokud neni zadan testovaci soubor), funguje spravre.
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Nahodné rozdéleni:
Stein¢ jako pri kiiZzové ovéreni dava zabudovana funkce spolehlivé vysledky.

PouZitelnost pro vyzkum a vyuku:

Velmi nazorné prostiedi KnowledgeFlow nabizi rychlou cestu k pochopeni fungovani programu a
strojovéno uéeni vabec. V zatim posledni verzi 3.4.1 mé nékteré nedostatky, které se ale daji prekonat.

Prostredi Explorer je velmi mocny néstroj, kde I1ze ndzorné provadét analyzu a Upravu dat. M oznosti
vizualizace v tomto prostiedi jsou opravdu Siroké.

Prostiedi Experimenter je idedlnim pomocnikem pri testovani novych metod, zkoumani velkého
mnozstvi dat a ddvkovych uloh. Lze jg vyuZit na zjisténi optimélnich hodnot parametri klasifikatora.
Implicitni hodnoty parametru klasifikétora v prostiedi WEKA odpovidaji parametrum vybranym

e

pomoci automatického testovani kombinaci parametria za pomoci kiizového ovéreni.

Nedostatky:

Zadavéni parametru Klasifikétora pii experimentu je poznamenano drobnymi implementacnimi
chybami dialog.

Pri pouzivani KnowledgeFlow prostredi zustavaji v paméti zbytky predchoziho diagramu, je tieba
restartovat cely program; dale se pri nacteni uloZené sestavy ztrati informace o datovém souboru — toto
prostiedi je ale ve verzi 3.4.1 nové a je pravdépodobné, Ze chyby budou v prigtich verzich opraveny.

N¢které kombinace klasifikétoria a metaklasifikétoru nefunguji (PART+CV Parameter Selection), také
nékteré nativni parametry klasifikatora (AdaBoost).

Pfi testovani na optiméni parametry (pomoci CV Parameter Sdection, nebo bez néj) dochaze o pri
pouZiti prostiedi Experimenter k sehani BayesNetB a BayesNetK 2.

5.3 Zavérem

Cdkove |ze prostredi WEKA doporugit s tim, Ze vyborné umi svou z&kladni praci, tedy analyzovat a
zpracovavat data za pouZziti ngriaznéjSich metod strojového uceni. Pokud v3ak jde o razné optimalizacni
techniky, ladéni klasifika¢nich algoritma pomoci vestavénych podpuarnych prostredka a obecné testovani
metod, je tieba vZdy ovérit chovani systému na ciloveé oblasti pouZziti, tieba s menSim objemem dat.

DalSi pozornost by si urcité zaslouZila schopnost programu pracovat s externi databézi a moznost
distribuovani experimenta po siti.
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6 Vyuka

Pro vyuku |ze doporugit takové metody a takova data, ktera umoZni pochopit podstatu raznych
pristupu strojového uceni (zde s ucitedlem). K tomu je potieba, aby objem dat a sloZitost algoritmi
umoZziiovaly ovéreni pomoci ru¢niho vypoctu podie principu jeich préace. SloZitéjsi metody a data je
mozné uvést s tim, Ze vaha jgich vyuZziti bude prenesena na zkoumani jeich chovani za raznych
podminek, sestavovani rozsahlejSich experimentu a dale na ziskani predstavy o postupech pouzivanych
k hodnoceni metod strojového uceni podle riaznych meritek.

6.1 Vybér metod

Z&akladni metody, které je mozné ovérit vypoctem:
odvozeny rozhodovaci strom ID3
algoritmy uceni na prikladech 1B1 a IBK, které pouzivaji ngbliZsi sousedy
metoda NaiveBayes pracujici s podminénou pravdépodobnosti
ZeroR a OneR pro stanoveni spodniho odhadu vykonu
HyperPipes rozdklujici instanéni prostor podie vektoru intervalu hodnot atributu.

» SloZitéjSi metody:
DecisionStump ve spojeni s vhodnym algoritmem pro zesileni (LogitBoost, AdaBoost)
JA8 jako rozSiieni ID3
presna sit’ BayesNetK 2 nebo BayesNetB
zajimava hybridni metoda NNge zobecnénych prikladi spojujici u¢eni z prikladi
s odvozovanim pravided
metoda DecisionTable

I nkrementalni metody ( KnowledgeFlow: graf Chart — kiivka uceni v redlném ¢ase ):
verze|B1
verze Bk
NaiveBayesUpdateable

Obecné metody rozhodovacich stroma a pravidel produkuji pfi pouZiti s nominanimi atributy dobre
citelny vystup.
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6.2 Vybér dat

Nasledujici soubory dat predstavuji raznorody materid pro pouZiti s riznymi metodami strojovéno
uceni. Priklady zahrnuji jak sestavy pouze s nomindnimi nebo pouze ¢iselnymi atributy, tak smisené,
binarni nebo neliplné vzorky.

Yy
Iris virginica
T
3 . .
" Iris versicolor
I LI R ¢lsLr el lsle Srirlele S siv]
d
a
Iris setosa
[SOOOOOOD O
Délka okvétniho platku X

Obréazek 6.1 RozloZeni ttid v zavidosti nadéice
okvétniho plétku (atribut petallength)

PRI

iris predstavuje asi ngznamgjSi soubor testovacich dat o tiech druzich rostliny iris, kterd obsahuje
3 tfidy rostlin po 50 instancich, kde prvni je od druhych dvou lineérné separabilni, zatimco dvé
zbyvajici mezi sebou nikoliv, jak na prikladu atributu ukazuje Obréazek 6.1.

letter databaze 20 000 instanci popisujicich velka pismena anglické abecedy pro rozpoznavani.
obsahuje 16 cdocisenych atributa s hodnotami 0-15 a tfidu odpovidajici pismenu.

credit-a 690 instanci o schvéleni kreditnich karet obsahujici dobrou smés 15 atributu: spajitych,
nominalnich s velkymi a malymi rozsahy hodnot.

credit-g obsahuje 1 000 instanci spojenych s vydegem némeckych kreditnich karet. Pro testovani je
tieba zavést matici cen, coZ je zpusob, jak zvyhodnit nebo penalizovat urcita rozhodnuti. Je dostupnéa

v rozhrani Explorer z externiho souboru, jehoz format popisuje PrilohaA.

ionospher e obsahuje 351 instanci popisujicich radarové odrazy pri vyzkumu ionosféry na pritomnost
volnych eektronu. Instance jsou zapsany pomoci 34 redlnych atributa a binérni tridy.
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kr-vs-kp 3 196 popisi Sachovnice pri zakonceni partie. Priblizné polovina instanci je ohodnocena
Bily maZe vyhrét, zbytek Bily nemize vyhrét. Obsahuje 35 binarnich a 2 ternérni atributy.

mushroom 8 124 vzorka jedlych a jedovatych americkych hub. Binérni trida je rozdélena mezi
instancemi priblizné napal, vSechny atributy jsou nominalni. Chybi 2480 hodnot atributu 11.

z00 Jednoducha databaze obsahujici 101 instanci o 17 binarnich atributech s tfidou nabyvajici
7 hodnot.

Ukazkové databéze wesather, weather.nominal a contact-lenses jsou dostatené jednoduché pro
ovéreni vlastnimi vypocty.
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Priloha A —formaty soubor

ARFF

Jedn& se o nativni textovy formét prostiedi pro naciténi a uklddani datovych sad a vysledka
Z experimentu.

$1. Title: Johns Hopkins University Ionosphere database

% popis

o\

@relation ionosphere nazev datové sestavy
@attribute a0l real

@attribute al02 integer
@attribute a03 numeric

o

definice spojitého atributu

definice diskrétniho atributu

definice &iselného atributu obecné,
integer je bréan jako real

definice nomindlniho atributu

definice textového atributu - popisy apod.

o

o

o

@attribute a04 {A,B,C}
@attribute al05 string

o

o

@attribute class {b, g} definice tfidy, nomin&lni hodnota

zacatek dat
prvni instance tridy b

@data
0.0609,2,1.0,C,'objekt 1',b

o

o

Ccsv
Textovy forméat s Udaji oddélenymi ¢arkami nebo jinymi znaky. Volitelné maZe prvni fadek obsahovat

popisy. V prostiedi WEKA Ize z tohoto formatu nacitat do prostiedi Explorer a KnowledgeFlow.
V modulu Experimenter 1ze ukl&dat vysledky probchlych testa.

C45

Textovy formét z produktu C4.5 pro strojové uceni. Lze jg nacitat do prostredi Explorer a
K nowledgeFlow.



EXP

Format pouZivany pro ukladani nastaveni experimentu. Jde o Java serialized object.

M ODEL

Opét Java serialized object, uréeny pro ukladani koncepta vytvorenych klasifikétory. Struktura selisi
podle puvodce.

ZIP

Archivni formét |1ze pouZzit pro ukladani textovych mezivysledka (jednotliva rozdéleni pri kiizovém
ovéreni, atd.) pii béhu experimentu.

CENOVA MATICE

Slouzi pro ovlivnéni chovani klasifikatoru pomoci penalizaci. Vychozi penalizace kazdého
rozhodnuti je 1. Jednd se o fadky o tiech polozkach, prvni znaéi skute¢nou tridu, druh& chybné
rozhodnuti a tiéeti je cena za toto rozhodnuti.

A B 10 % znamend, Ze pokud tirida bude A, a klasifikator rozhodne B,
bude penalizovan
BAL1l % naopak nikoliv



Priloha B —instalace a spusténi programu

Pro préci s programem WEKA je potieba Java 2 1.4.2 a vySSi.
Instalace spociva v rozbaleni archivu s programem do zvoleného adresare.

Pro spravnou funkci programu je tieba nastavit proménnou WEKAHOME na adresar obsahujici
soubor wekajar.

V pripadk, Ze je potreba vyuZivat ¢ésti programu piimo (jsou to Java tridy), je nutné pridat do
proménné CLASSPATH také soubor weka.jar véetné cesty.

Program se spou&ti pomoci java virtualniho stroje piikazem:

java -jar weka.jar

nebo piimo napr. Explorer:

java -cp weka.jar weka.gui.explorer.Explorer



Priloha C — vydedky testi.

data: UCI vSech 34 vzorki, klasifikatory: univerzalni, test: 10-ti nasobné kiizové ovéieni

Analysing: Percent_correct
Datasets: 34

Resultsets: 15

Confidence: 0.05 (two tailed)

Date: 20.5.04 20:22
Dataset (1) trees.J48 | (2) trees. (3) meta.A (4) lazy.I (5) lazy.I (6) lazy.L (7) bayes. (8) rules. (9) rules. (10) rules (11) rules (12) rules (13) rules (14) misc. (15) misc.
anneal (10) 98.44 77.16 * 83.63 99.11 95.88 98 86.3 * 76.17 * 83.63 * 98.89 99 98.33 98.22 98 71.6 *
audiology (10) 77.87 46.46 * 46.46 * 75.22 56.11 78.64 73.42 25.2 * 46.46 * 75.16 71.17 73.93 78.3 66.34 52.94 *
autos (10) 81.88 44 .86 * 44 .86 75.93 59.1 ~* 77.05 56.12 * 32.67 * 61.88 * 78.02 79.9 73.1 * 77.45 64.74 * 60.02 *
balance-scale (10) 76.65 55.06 * 72.31 79.03 90.08 v 87.68 v 90.39 v 45.76 * 56.33 * 74.56 81.93 v 80.8 83.54 v 46.08 71.48
breast-cancer (10) 75.54 68.55 70.28 65.74 * 73.09 72.11 71.7 70.3 65.74 * 72.75 65.1 * 70.95 71.33 69.95 67.14 *
wisconsin-breast-cancer (10) 94.56 92.42 94.85 95.28 96.42 96.42 95.99 65.52 * 92.71 95.42 95.99 95.42 93.85 88.56 95.7
horse-colic (10) 85.3 81.52 81.26 81.27 83.14 * 83.96 78 * 63.05 * 81.52 81.23 80.45 84.22 84.77 61.97 * 78.54 *
credit-rating (10) 86.09 85.51 84 .64 81l.16 85.94 85.07 77.68 * 55.51 85.51 85.07 82.61 85.8 85.36 44 .64 84 .64
german_credit (10) 70.5 70 69.5 72 74 73.1 75.4 70 66.9 72.2 70.5 71.7 70.2 69.9 70.9
pima_diabetes (10) 73.83 71.87 74 .35 70.17 71.1 73.44 76.31 65.11 * 72.26 73.31 73.97 76.04 75.27 65.49 * 63.94 *
Glass (10) 66.75 44.91 * 44.91 * 70.5 66.39 71 48.59 * 35.52 * 58.46 69.11 70 68.66 68.14 51.41 * 54 .59 *
cleveland-14-heart-diseas (10) 77.52 71.55 82.11 76.22 82.46 82.13 83.47 54.45 * 71.55 76.88 80.86 81.45 79.86 55.44 * 79.83
hungarian-14-heart-diseas (10) 81.07 79.97 77.95 76.83 83.39 81.95 83.7 63.95 * 78.63 78.6 79.64 78.95 81.02 64.28 * 83.01
heart-statlog (10) 76.67 72.59 80 75.19 81.48 82.22 83.7 55.56 * 71.11 82.96 v 78.15 78.89 73.33 57.04 * 80
hepatitis (10) 83.79 77.5 82.54 80.63 82.63 83.79 84 .46 79.38 81.25 81.04 84 .42 78 84 .46 64.96 * 85.08
hypothyroid (10) 99.58 95.39 * 93.21 * 91.52 93.24 * 94 .46 95.28 92.29 * 96.24 99.39 98.7 * 99.34 99.42 93.29 * 92.34 *
ionosphere (10) 91.46 82.62 * 90.9 86.33 84.89 82.9 82.62 64.1 * 80.92 89.46 90.04 89.75 91.75 35.9 * 94.32
iris (10) 96 66.67 * 95.33 95.33 96 95.33 96 33.33 * 94 92.67 96 94.67 94 90.67 96
kr-vs-kp (10) 99.44 66.05 * 93.84 * 89.96 * 95.06 * 97.56 * 87.89 * 52.22 * 66.46 * 97.65 * 98.53 * 99.19 99.06 54.1 ~* 88.2 *
labor (10) 73.67 80 87.33 82.67 91.67 91.67 90 64.67 75.33 77 77.33 77 78.67 86 84.67
letter (10) 87.98 7.09 * 7.09 * 96 v 94.67 v 96.77 v 64.11 * 4.06 * 17.24 * 71.54 * 91.43 v 86.28 * 88.76 22.26 * 61.15 *
lymphography (10) 76.95 75.48 74.14 80.9 80.9 85.76 83.05 54.76 * 74.81 72.95 78.19 77.76 76.24 58.14 * 78.24
mushroom (10) 100 88.68 * 96.2 * 100 99.94 100 95.83 * 51.8 * 98.52 * 100 100 100 100 99.77 99.9
primary-tumor (10) 39.8 28.89 * 28.89 * 33.59 47.46 v 40.1 50.13 v 24.79 * 27.42 * 40.69 40.7 39.22 40.7 24.79 * 30.68 *
segment (10) 96.93 28.57 * 28.57 * 97.14 94 .33 * 96.88 80.22 * 14.29 * 64 .55 * 91.86 * 96.28 95.15 * 96.23 75.45 * 77.36 *
sick (10) 98.81 96 .55 * 97.19 * 96.18 * 96.16 * 96.66 * 92.6 * 93.88 * 96.34 * 97.77 96.9 * 98.22 98.62 93.85 * 65.85 *
sonar (10) 71.17 73.05 71.67 86.57 v 75.98 80.83 67.88 53.38 * 62.5 74 .5 72.14 73.07 80.31 59.21 * 57.79 *
soybean (10) 91.51 27.96 27.96 89.89 87.7 92.09 92.96 13.47 * 39.96 * 86.97 * 91.8 92.52 91.94 86.09 * 86.66
splice (10) 94.08 62.38 * 86.74 * 75.92 * 83.26 * 86.65 * 95.3 51.88 * 24.36 * 93.1 49.47 94 .45 92.73 * 41.79 * 88.43 *
vehicle (10) 72.47 39.95 39.95 69.86 70.22 73.76 44.8 * 25.65 * 50.72 65.01 * 61.24 68.56 71.51 32.64 * 53.9 ~*
vote (10) 96.33 95.64 95.41 92.42 * 92.89 93.36 90.14 * 61.38 * 95.64 95.18 96.09 95.41 94.71 61.38 * 91.74 *
vowel (10) 81.52 17.37 17.37 * 99.29 v 60.1 * 96.16 v 63.74 * 9.09 * 32.53 71.62 * 87.47 69.09 * 76.67 * 36.87 * 57.58 *
waveform (10) 75.08 56.76 * 66.64 * 73.62 80.6 80.5 v 80 v 33.84 * 54.02 * 73.8 77.86 v 79.2 77.42 v 46.14 * 56.16 *
Z0oo (10) 92.18 60.45 60.45 * 97.09 88.18 95.18 95.09 40.64 * 42.64 91.18 95.18 87.27 92.18 94.18 94.09
(v/ /*) ‘ (0/14/20) (0/17/17) (3/24/7) (4/20/10) (4/25/5) (4/15/15) (0/4/30) (0/15/19) (1/27/6) (3/25/6) (1/29/4) (2/30/2) (0/7/27) (0/15/19
Skipped:
Key:
1) trees.J48 '-C 0.25 -M 2' rules.OneR '-B 6'

rules.DecisionTable '-X 1 -S 5'
rules.NNge '-G 5 -I 5°'

rules.JRip '-F 3 -N 2.0 -0 2 -S 1"
rules.PART '-M 2 -C 0.25 -N 3 -Q 1"
misc.HyperPipes ''

misc.VFI '-B 0.6"'

(9)
trees.DecisionStump '' (10
meta.AdaBoostMl '-P 100 -S 1 -I 10 -W trees.DecisionStump' (11
lazy.IB1 '' (12
lazy.IBk '-K 10 -W 0' (13
lazy.LWL '-W 0 -K 10 -W bayes.NaiveBayes --' (14
bayes.NaiveBayes '' (15
rules.ZeroR ''

©® U WD



data: UCI vSech 34 vzorki, klasifikatory: univerzani, test: 10-ti nasobné kiizové ovéieni, pramérné hodnoty

Analysing: Percent_correct
Datasets: 1

Resultsets: 15

Confidence: 0.05 (two tailed)

Date: 20.5.04 20:23
Dataset (1) trees.J4 | (2) trees (3) meta. (4) lazy. (5) lazy. (6) lazy. (7) bayes (8) rules (9) rules (10) rule (11) rule (12) rule (13) rule (14) misc (15) misc
1 (340) 83.57 ‘ 64.4 * 69.07 82.6 82.19 85.39 79.79 49.93 * 66.71 * 81.69 82.03 82.72 83.71 63.57 * 75.13

(v/ /%) | (0/0/1) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/0/1) (0/0/1) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/0/1) (0/1/0)
Skipped:
Key:
(1) trees.J48 '-C 0.25 -M 2'
(2) trees.DecisionStump ''
(3) meta.AdaBoostMl '-P 100 -S 1 -I 10 -W trees.DecisionStump'
(4) lazy.IB1 ''
(5) lazy.IBk '-K 10 -W 0'
(6) lazy.LWL '-W 0 -K 10 -W bayes.NaiveBayes --'
(7) bayes.NaiveBayes ''
(8) rules.ZeroR ''
(9) rules.OneR '-B 6'
(10) rules.DecisionTable '-X 1 -S 5'
(11) rules.NNge '-G 5 -I 5'
(12) rules.JRip '-F 3 -N 2.0 -0 2 -S 1°'
(13) rules.PART '-M 2 -C 0.25 -N 3 -Q 1"
(14) misc.HyperPipes ''
(15) misc.VFI '-B 0.6'



data: UCI binarni ti'idy, klasifikatory: ADTree a univerzalni, test: 10-ti nasobné kiiZzové ovéreni

Analysing: Percent_correct
Datasets: 16

Resultsets: 16

Confidence: 0.05 (two tailed)

Date: 20.5.04 20:24
Dataset (1) trees.J4 | (2) trees (3) trees (4) meta. (5) lazy. (6) lazy. (7) lazy. (8) bayes (9) rules (10) rule (11) rule (12) rule (13) rule (14) rule (15) misc (16) misc
breast-cancer (10) 75.54 73.76 68.55 70.28 65.74 * 73.09 72.11 71.7 70.3 65.74 * 72.75 65.1 * 70.95 71.33 69.95 67.14 *
wisconsin-breast-cancer (10) 94 .56 95.85 92.42 94.85 95.28 96.42 96.42 95.99 65.52 92.71 95.42 95.99 95.42 93.85 88.56 95.7
horse-colic (10) 85.3 84.5 81.52 81.26 81.27 83.14 * 83.96 78 * 63.05 * 81.52 81.23 80.45 84.22 84.77 61.97 * 78.54 *
credit-rating (10) 86.09 85.51 85.51 84 .64 81l.16 85.94 85.07 77.68 * 55.51 85.51 85.07 82.61 85.8 85.36 44 .64 84 .64
german_credit (10) 70.5 72.4 70 69.5 72 74 73.1 75.4 70 66.9 72.2 70.5 71.7 70.2 69.9 70.9
pima_diabetes (10) 73.83 72.93 71.87 74 .35 70.17 71.1 73.44 76.31 65.11 * 72.26 73.31 73.97 76.04 75.27 65.49 * 63.94 *
cleveland-14-heart-diseas (10) 77.85 80.47 71.55 82.11 76.22 82.46 82.13 83.47 54.45 * 71.55 76.88 80.86 81.45 81.84 55.44 * 79.83
hungarian-14-heart-diseas (10) 81.07 79.95 79.97 77.95 76.83 83.39 81.95 83.7 63.95 * 78.63 78.6 79.64 78.95 80.68 64.28 * 83.01
heart-statlog (10) 76.67 78.52 72.59 80 75.19 81.48 82.22 83.7 55.56 * 71.11 82.96 v 78.15 78.89 73.33 57.04 * 80
hepatitis (10) 83.79 76.25 77.5 82.54 80.63 82.63 83.79 84 .46 79.38 81.25 81.04 84 .42 78 84 .46 64.96 * 85.08
ionosphere (10) 91.46 93.17 82.62 90.9 86.33 84.89 82.9 82.62 64.1 * 80.92 89.46 90.04 89.75 91.75 35.9 * 94.32
kr-vs-kp (10) 99.44 95.65 * 66.05 93.84 * 89.96 95.06 * 97.56 87.89 52.22 * 66.46 97.65 * 98.53 * 99.19 99.06 54.1 ~* 88.2 *
labor (10) 73.67 79.33 80 87.33 82.67 91.67 91.67 90 64.67 75.33 77 77.33 77 78.67 86 84.67
sick (10) 98.81 98.06 * 96 .55 * 97.19 * 96.18 * 96.16 * 96.66 * 92.6 * 93.88 96.34 * 97.77 96.9 * 98.22 98.62 93.85 * 65.85
sonar (10) 71.17 77.88 73.05 71.67 86.57 v 75.98 80.83 67.88 53.38 * 62.5 74 .5 72.14 73.07 80.31 59.21 * 57.79 *
vote (10) 96.33 96.32 95.64 95.41 92.42 * 92.89 * 93.36 90.14 * 61.38 95.64 95.18 96.09 95.41 94.71 61.38 91.74
(v/ /*) | (0/14/2) (0/13/3) (0/14/2) (1/10/5) (0/12/4) (0/13/3) (1/9/6) (0/4/12) (0/12/4) (1/14/1) (0/13/3) (0/16/0) (0/16/0) (0/3/13) (0/9/7
Skipped:

data: UCI binarni tiidy, klasifikatory: ADTree a univerzalni, test: 10-ti nasobné kiiZzoveé ovéreni, prameérné hodnoty

Analysing: Percent_correct
Datasets: 1

Resultsets: 16

Confidence: 0.05 (two tailed)
Date: 20.5.04 20:25

Dataset (1) trees.J4 | (2) trees (3) trees (4) meta. (5) lazy. (6) lazy. (7) lazy. (8) bayes (9) rules (10) rule (11) rule (12) rule (13) rule (14) rule (15) misc (16) misc
1 (160) 83.5 \ 83.78 79.09 83.36 81.79 84.39 84.82 82.6 64 .53 * 77.77 83.19 82.67 83.38 84.01 64.54 * 79.46

(v/ /%) | (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/0/1) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/0/1) (o/1/0
Skipped:

trees.J48 '-C 0.25 -M 2' -217733168393644444
trees.ADTree '-B 10 -E -3' -1532264837167690683
trees.DecisionStump '' 1618384535950391
meta.AdaBoostMl '-P 100 -S 1 -I 10 -W trees.DecisionStump' -7378107808933117974
lazy.IB1 '' -6152184127304895851
lazy.IBk '-K 10 -W 0' -7902008594385911757
lazy.LWL '-W 0 -K 10 -W bayes.NaiveBayes --' -2788244985131859732
bayes.NaiveBayes '' 5995231201785697655
rules.ZeroR '' 48055541465867954
rules.OneR '-B 6' -2459427002147861445
rules.DecisionTable '-X 1 -S 5' 2788557078165701326
rules.NNge '-G 5 -I 5' 4084742275553788972
rules.JRip '-F 3 -N 2.0 -0 2 -S 1' -6589312996832147161
rules.PART '-M 2 -C 0.25 -N 3 -Q 1' 8121455039782598361
misc.HyperPipes '' -7527596632268975274



(16) misc.VFI '-B 0.6' 8081692166331321866

data: UCI nominalni atributy bez chybg¢jicich hodnot, klasifikatory: nomindni a univerzani, test: 10-ti nasobné kiizové ovéreni

Analysing: Percent_correct
Datasets: 7

Resultsets: 16

Confidence: 0.05 (two tailed)

Date: 20.5.04 20:35
Dataset (1) trees.Id3 | (2) trees. (3) trees. (4) meta.A (5) lazy.I (6) lazy.I (7) lazy.L (8) bayes. (9) rules. (10) rules (11) rules (12) rules (13) rules (14) rules (15) misc. (16) misc.
audiology (10) 79.62 ‘ 78.32 46.46 * 46.46 * 74 .74 58.79 * 77.79 71.23 25.2 * 46.46 * 67.65 75.12 73.87 79.62 65.89 * 52.04 *
breast-cancer (10) 57.01 | 75.54 v 68.55 v 70.63 v 65.04 v 73.09 v 72.8 Vv 72.06 v 70.3 v 65.74 66.48 v 72.75 v 65.79 69.63 v 69.95 v 67.14 v
kr-vs-kp (10) 99.69 ‘ 99.44 66.05 * 93.84 * 89.96 * 95.06 * 97.56 * 87.89 * 52.22 * 66.46 * 98.44 * 97.65 * 98.53 * 99.06 * 54.1 ~* 88.2 *
mushroom (10) 100 ‘ 100 88.68 * 96.2 * 100 99.91 100 95.57 * 51.8 * 98.52 * 100 100 100 100 99.77 99.85 *
primary (10) 33.61 ‘ 40.11 v 23.3 * 23.3 * 35.64 42.47 v 40.97 v 46.89 v 24.79 * 28.92 36.84 39.22 36.86 38.61 24.79 * 27.16
soybean (10) 89.88 ‘ 92.39 19.92 * 19.92 * 91.64 89.01 92.96 v 92.08 13.47 * 33.53 * 85.35 * 87.25 91.94 91.5 86.39 82.41 *
vote (10) 93.1 ‘ 96.33 v 95.64 96.09 v 92.43 92.9 93.57 90.14 61.38 * 95.64 94.02 94.73 95.18 95.41 v 61.38 * 91.06
(v/ /%) | (3/4/0) (1/1/5) (2/0/5) (1/5/1) (2/3/2) (3/3/1) (2/3/2) (1/0/6) (0/3/4) (1/4/2) (1/5/1) (0/6/1) (2/4/1) (1/2/4) (1/2/4)
Skipped:
Key:

data: UCI nominalni atributy bez chybgjicich hodnot, klasifikatory: nomindlni a univerzalni, test: 10-ti nasobné kiizové ovéreni,
pramérné hodnoty

Analysing: Percent_correct
Datasets: 1

Resultsets: 16

Confidence: 0.05 (two tailed)
Date: 20.5.04 20:36

Dataset (1) trees.Id | (2) trees (3) trees (4) meta. (5) lazy. (6) lazy. (7) lazy. (8) bayes (9) rules (10) rule (11) rule (12) rule (13) rule (14) rule (15) misc (16) misc

1 (70) 78.99 ‘ 83.16 58.37 * 63.78 78.49 78.75 82.24 79.41 42.74 * 62.18 * 78.39 80.96 80.31 81.98 66.04 72.55
(v/ /%) | (0/1/0) (0/0/1) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/0/1) (0/0/1) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0)
Skipped:

trees.Id3 '' -2693678647096322561

trees.J48 '-C 0.25 -M 2' -217733168393644444

trees.DecisionStump '' 1618384535950391

meta.AdaBoostMl '-P 100 -S 1 -I 10 -W trees.DecisionStump' -7378107808933117974
lazy.IB1 '' -6152184127304895851

lazy.IBk '-K 10 -W 0' -7902008594385911757

lazy.LWL '-W 0 -K 10 -W bayes.NaiveBayes --' -2788244985131859732
bayes.NaiveBayes '' 5995231201785697655

rules.ZeroR '' 48055541465867954

) rules.OneR '-B 6' -2459427002147861445

) rules.Prism '' 1310258880025902106

) rules.DecisionTable '-X 1 -S 5' 2788557078165701326

) rules.NNge '-G 5 -I 5' 4084742275553788972

) rules.PART '-M 2 -C 0.25 -N 3 -Q 1' 8121455039782598361

) misc.HyperPipes '' -7527596632268975274
) misc.VFI '-B 0.6' 8081692166331321866

Poznamka: Z testovéni byly vynechany metody BayesNetK 2, BayesNetB a JRip, protoZe opakovark havarovaly.



data: Agrodata, klasifikatory: univerzalni, test: 10-ti ndsobné kiiZové ovéreni
Analysing: Percent_correct

Resultsets: 15
Confidence: 0.05 (two tailed)

Date: 20.5.04 20:26
Dataset (1) trees.J4 | (2) trees (3) meta. (4) lazy. (5) lazy. (6) lazy. (7) bayes (8) rules (9) rules (10) rule (11) rule (12) rule (13) rule (14) misc (15) misc
eucalyptus (10) 63.86 \ 49.73 * 49.73 * 51.65 * 54.63 * 59.11 55.58 * 29.08 * 58.16 59.24 53.66 * 61.03 57.87 29.48 * 51.79 *
grub-damage (10) 33.54 \ 33.46 33.46 39.46 43.96 38.17 45.79 v 31.67 42.08 v 38.88 38.29 36.08 32.58 42.5 45.79 v
pasture-production (10) 78.33 \ 61.67 71.67 71.67 71.67 69.17 74.17 28.33 65.83 75 79.17 73.33 70 71.67 70.83
squash-stored (10) 65.33 \ 61.67 59.67 73.33 57.67 67.33 61.33 44 .33 * 46.67 59.67 39 * 63.67 65.33 61.67 46.67
squash-unstored (10) 82.33 \ 78.33 66.67 65 60.67 68.33 78 42 * 59 74 .33 57.33 77 80.33 66.67 56.33
white-clover (10) 64.29 \ 55.48 57.14 63.57 63.81 71.67 60.48 60.48 59.52 60.71 55.95 65.24 63.81 58.81 70

\

(0/5/1) (0/5/1) (0/5/1) (0/5/1) (0/6/0) (1/4/1) (0/2/4) (1/5/0) (0/6/0) (0/4/2) (0/6/0) (0/6/0) (0/5/1) (1/2/3)

Skipped:

Key:

V

data: Agrodata, klasifikatory: univerzalni, test: 10-ti ndsobné kiiZové ovéieni, pramérné hodnoty

Analysing: Percent_correct
Datasets: 1

Resultsets: 15

Confidence: 0.05 (two tailed)
Date: 20.5.04 20:26

Dataset (1) trees.J4 | (2) trees (3) meta. (4) lazy. (5) lazy. (6) lazy. (7) bayes (8) rules (9) rules (10) rule (11) rule (12) rule (13) rule (14) misc (15) misc

1 (60) 64.62 ‘ 56.72 56.39 60.78 58.73 62.3 62.56
(v/ /%) | (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/0/1) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0)

Skipped:

Key:

(1) trees.J48 '-C 0.25 -M 2' -217733168393644444

(2) trees.DecisionStump '' 1618384535950391

(3) meta.AdaBoostMl '-P 100 -S 1 -I 10 -W trees.DecisionStump' -7378107808933117974

(4) lazy.IBl1 '' -6152184127304895851

(5) lazy.IBk '-K 10 -W 0' -7902008594385911757

(6) lazy.LWL '-W 0 -K 10 -W bayes.NaiveBayes --' -2788244985131859732

(7) bayes.NaiveBayes '' 5995231201785697655

(8) rules.ZeroR '' 48055541465867954

(9) rules.OneR '-B 6' -2459427002147861445

(10) rules.DecisionTable '-X 1 -S 5' 2788557078165701326

(11) rules.NNge '-G 5 -I 5' 4084742275553788972

(12) rules.JRip '-F 3 -N 2.0 -0 2 -S 1' -6589312996832147161

(13) rules.PART '-M 2 -C 0.25 -N 3 -Q 1' 8121455039782598361

(14) misc.HyperPipes '' -7527596632268975274

(15) misc.VFI '-B 0.6' 8081692166331321866



data: Wekadata, klasifikatory: univerzalni, test: 10-ti ndsobné kiizové ovéreni
Analysing: Percent_correct
Resaiseets: 15
Confidence: 0.05 (two tailed)

Date: 20.5.04 20:29
Dataset (1) trees.J4 | (2) trees (3) meta. (4) lazy. (5) lazy. (6) lazy. (7) bayes (8) rules (9) rules (10) rule (11) rule (12) rule (13) rule (14) misc (15) misc
contact-lenses (10) 81.67 ‘ 71.67 71.67 63.33 63.33 75 71.67 68.33 71.67 81.67 71.67 75 81.67 71.67 85
weather (10) 70 ‘ 25 60 80 70 55 70 70 45 55 60 65 35 70 45
weather.symbolic (10) 55 | 30 65 50 70 70 60 70 45 35 85 70 60 70 75

(v/ /%) | (0/3/0) (0/3/0) (0/3/0) (0/3/0) (0/3/0) (0/3/0) (0/3/0) (0/3/0) (0/3/0) (0/3/0) (0/3/0) (0/3/0) (0/3/0) (0/3/0)
Skipped:
Key:

data: Wekadata, klasifikatory: univerzalni, test: 10-ti ndsobné kiizové ovéreni, prameérné hodnoty
Analysing: Percent_correct
Resdisets: 15
Confidence: 0.05 (two tailed)

Date: 21.5.04 7:20

Dataset (1) trees.J4 | (2) trees (3) meta. (4) lazy. (5) lazy. (6) lazy. (7) bayes (8) rules (9) rules (10) rule (11) rule (12) rule (13) rule (14) misc (15) misc

1 (30) 68.89 ‘ 42.22 65.56 64 .44 67.78 66.67 67.22 69.44 53.89 57.22 72.22 70 58.89 70.56 68.33
(v/ /%) | (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (0/1/0) (o/1/0

Skipped:

(1) trees.J48 '-C 0.25 -M 2' -217733168393644444

(2) trees.DecisionStump '' 1618384535950391

(3) meta.AdaBoostMl '-P 100 -S 1 -I 10 -W trees.DecisionStump' -7378107808933117974

(4) lazy.IBl1 '' -6152184127304895851

(5) lazy.IBk '-K 10 -W 0' -7902008594385911757

(6) lazy.LWL '-W 0 -K 10 -W bayes.NaiveBayes --' -2788244985131859732

(7) bayes.NaiveBayes '' 5995231201785697655

(8) rules.ZeroR '' 48055541465867954

(9) rules.OneR '-B 6' -2459427002147861445

(10) rules.DecisionTable '-X 1 -S 5' 2788557078165701326

(11) rules.NNge '-G 5 -I 5' 4084742275553788972

(12) rules.JRip '-F 3 -N 2.0 -0 2 -S 1' -6589312996832147161

(13) rules.PART '-M 2 -C 0.25 -N 3 -Q 1' 8121455039782598361

(14) misc.HyperPipes '' -7527596632268975274

(15) misc.VFI '-B 0.6' 8081692166331321866



