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UVvVOoD

Tato ucebnica predstavuje jeden z vysledkov dosiahnutych v ramci Erasmus+ projektu ¢islo
2021-1-RO01-KA220-HED-000030286 s nazvom “Uplatiiovanie niektorych pokrocilych technoldgii
vo vyucbe a vyskume v suvislosti so skimanim znecistenia ovzdusia“ Na dosiahnuti tohto ciela
spolupracovali $tyri partnerské organizacie: Univerzita Mateja Bela v Banskej Bystrici zo Slovenska,
Univerzita v Craiove z Rumunska, Univerzita Paisij Chilendarského v Plovdive z Bulharska a Adanska
univerzita vied a technoldgii z Turecka. Cielom ucebnice je pomoct instruktorom STEM predmetov
zlepsit zruénosti Studentov pri praci s datami.

Sme zahlteni informaciami, ktoré st okolo nas. Pre ziskanie informacii relevantnych pre kazdy
zvoleny ciel skiimania je v dnesnej dobe potrebné vediet spracovavat data. Pocitace, senzorové siete
a satelity kazdi sekundu zhromazduju miliény hodnét roznych fyzikalnych alebo inych veli¢in a
parametrov. Databdzy uchovévaji a organizuju udaje a informacie, ¢im zlepsuju kvalitu dat. Kedze
dolezitost informacii rastie viac ako kedykolvek predtym, studenti STEM predmetov sa musia
naucit pracovat s udajmi. Moderné spolo¢nosti vyzaduju vysokoskolské vzdelanie, aby poskytovali
vysokokvalifikovanych absolventov schopnych riesit problémy na zaklade informacii ziskanych zo
$pecializovanych databdz alebo pomocou programov ¢i algoritmov. Na univerzitach by STEM studenti
mali $tudovat, ako sa mnoziny dat zhromazdujud, analyzuju a interpretuju - ¢innosti, ktoré pomoézu
pri klasifikdcii a aproximacii udajov a pri vytvarani kvalitnych odhadov. Nakoniec, trh prace ziada
absolventov STEM, aby vytvarali predpovede toho, ako sa procesy vyvijaju v priestore a ¢ase, alebo aby
robili dolezité rozhodnutia. Strojové ucenie sa a umela inteligencia st $tandardné pojmy v kazdodennej
slovnej zasobe studentov.

Tato ucebnica obsahuje jedenast casti, niekolko priloh a zoznam literatury relevantnej pre opisované
oblasti analyzy dat. Prva cast uc¢ebnice je zamerana na rozne typy dat, ich vlastnosti, metddy vzorkovania
dat a spdsob spracovania a analyzy dat. Nasledujuce casti priblizuju jeden z najvyznamnejsich procesov
suvisiacich s velkymi datami, analyzu dat. Pri analyze velkych dat je potrebné vediet pouzivat vhodné
metody Statistickej analyzy, vizualizaciu dat a dalsie explorativne, prediktivne a odhadovacie metddy.
Jednotlivé sekcie ucebnice sa zameriavaji na pristupy, ako je strojové ucenie sa, fuzzy inferencia
a systémy vyuzivajuce neurénové siete. Prilohy ucebnice obsahuju opis datasetu Iris, priklady rieseni
niektorych problémov, opis datasetov o klimatickych zmenach alebo znecisteni ovzdusia a informacie
o vplyve znedistenia ovzdusia na ludské zdravie. Prirucku uzatvara priklad uc¢ebného planu pre kurz
“Pokrocilé technoldgie spracovania a analyzy velkych dat®






KAPITOLA 1

DATA A ICH VLASTNOST]

Autorom tejto casti ucebnice je Adam Dudds z Katedry informatiky, Fakulty prirodnych vied, Univerzity
Mateja Bela v Banskej Bystrici zo Slovenska.
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Tato ucebnica je zamerand na demonstraciu jednoduchych metdéd analyzy dat, ktoré vyuzivaja
techniky z oblasti informatiky akymi st umeld inteligencia, strojové ucenie sa alebo neur6nové siete.
V tejto Casti ucebnice sa budeme venovat zakladnym pojmom a konceptom, ktoré sa tykaju dat, ich
vlastnosti, ich spracovaniu a - v neposlednom rade - ich analyze.

Data st technické, statistické, ekonomické alebo iné spravy a informacie, ktoré mozu byt spracované
pomocou technickych prostriedkov. V nasom pripade, st tymito technickymi prostriedkami pocitace.
K datam pristupujeme ako k objektom, ktoré si v ramci systému integrované a zdielané:
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» Integracia dat - data mozu byt ulozené v niekolkych stiboroch takym sposobom, aby bola mini-
malizovand duplicita dat samotnych a zaroven aby bolo mozné k viacerym suborom pristupovat
sucasne.

» Zdielanie dat - kazdy datovy objekt moze byt zdielany niekolkymi pouzivatelmi (opakovane a su-
casne).

Najdolezitejsou vlastnostou dat je vSak ich perzistencia — perzistentné data su data, ktoré v systéme
existuju aj po ukonceni programu. Je zrejmé, Ze vstupné data mozu byt transformované na perzistentné
data a vystupné data mozu byt transformované z perzistentnych, vstupnych alebo inak vypocitanych
dat. Data, ktoré je mozné vypocitat z inych dat by nemali byt perzistentné (takymto pristupom by sme
zvy$ili naklady na pracu systému) — niekedy je to vSak nevyhnutné.

KedZe je pri zbierani datovych celkov potrebné efektivne ukladanie dat do systému, je dolezité
rozhodnut ako budu déta v jednotlivych zdznamoch reprezentované z pohladu $pecifického datového
typu. Najtypickejsimi datovymi typmi su:

» Numerické data - mozu byt ulozené niekolkymi sposobmi (bindrne, znaky, semi-logaritmicka for-
ma, ...). Pri tomto datovom type je ¢asto potrebné definovat pocet potrebnych bitov/bytov pre ulo-
Zenie Cisla.

» Retazce - byvaju ukladané pomocou r6znych znakovych sad (ASCII, UNICODE, EBDIC, ...).
Pocitadla - oznacuju pouzivanie znakovych kédov namiesto retazcov (napriklad A namiesto vy-
borne, B namiesto velmi dobre, ...).

» Jednotky - dolezité je spomentt aj jednotky, v ktorych st data merané. Tie by mali byt prispésobené
konkrétnym situaciam (nezmyslom by bolo meranie letovej vzdialenosti v milimetroch).

Tieto implementacie datovych typov pre nas z pohladu analyzy dat nie st prili§ zaujimavé. Vo
vSeobecnosti budeme v ramci tejto uc¢ebnice hovorit o dvoch typoch dat, ktoré su navzajom odlisitelné
svojim obsahom:

» Kvantitativne data obsahujuce numerické hodnoty (vyska, vzdialenost, ¢islo, ...). Tento typ dat
moze byt priamo vyuzity v matematickych modeloch, ktoré sa kritické pri analyze dat prostrednic-
tvom metdd strojového ucenia sa.

» Kategorické data obsahujice lingvistické opisy vlastnosti (pohlavie, farba, druh, ...), ktoré im-
plikuju potrebu $pecificky navrhnutych metdd analyzy dat. Niektoré kategorické data mozu byt
zakodované do kvantitativnych, ale takito operacia nie je vidy zmysluplna. Prikladom takéhoto
kédovania by mohol byt pripad, kde AK pohlavie = muz, POTOM pohlavie = 1 a AK pohlavie =
Zena, POTOM pohlavie = 2 a tak dalej. Takéto kdédovanie je do urcitej miery logické, ale tiez z neho
vyplyva niekolko otazok, ktoré od neho odradzaju:

KedZe 2 - 1 = 1, je zena — muz = muz?

Akad je maximdlna hodnota pohlavia?

Pred samotnym procesom analyzy dat je najdodlezitejsie, aby bola skimana datova mnozina vhodne
$trukturovand. Z pohladu struktdry rozlisujeme tri typy datovych celkov:
» Struktirované data - data ulozené vo forme tabuliek alebo stborov, v ktorych je mozné identifiko-
vat rovnaké vlastnosti v rovnakom poradi (stlpce) pre kazdy zaznamenany objekt (riadok) Najéas-

tejSie pouzivany format Struktirovanych dat je CSV, stibor programu Excel, jednoduchy text alebo
SQL databaza.
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Semi-$truktarované data — data su $truktirované, ale ich tvar nie je fixovany. MoZeme teda de-
terminovat rovnaké vlastnosti pre kazdy zo zaznamenanych objektov (riadkov), ale tieto vlastnosti
nemusia byt zaznamenané pre kazdy z objektov alebo mdzu byt zaznamenané v réznom poradi (v
stibore nie je mozné identifikovat stipce). Toto je typické pre déta zbierané pomocou siete navzajom
nezavislych senzorov alebo mobilnych aplikacii. Medzi formaty vyuzivané pri tom type dat radime
XML, JSON alebo MongoDB.

Multi-§truktirované alebo nestrukturované data — surové data roznych formatov. Napriklad su-
rové data testice zo senzorov, web logy, data zo socidlnych sieti, audio, video, 3D modely, siradnice
a podobne.

Pri praci s nestrukturovanymi datami ¢asto pouzivame nasledovny pracovny tok:

Nestrukturované Struktarované Nastroje analyzy
data déata dat

Priklad: Konverzia z neStrukturovanej ddtovej formy do Strukturovanych ddt (tabulka). Majme zbierku
zdkladnych informdcif o troch Studentoch:

1. Martin, muz, 28.6.1983, rocnik studia: 2, 40 rokov.

2. Jana, 1994-9-13, Z, 1. rok Studia, 29 1.

3. Miriam, Zena, Piaty april 1992, druhy rok studia, vek: 31

Tieto informdcie su v nekonzistentnej forme — poradie a formdt jednotlivych charakteristik je rozdielny
pre kaZzdého z uvedenych studentov. Tdto zbierka ddt o troch Studentoch tieZ obsahuje velmi
Jjednoducho vypocitatelné ddta, ktoré nie je potrebné ukladat (napriklad vek studenta). Prdve preto

pri ukladani tychto ddt do Struktirovanej formy (tabulky) potrebujeme zjednotit poradie a formdt
vsetkych viastnosti (napriklad ddtumy vo formate RRRR-MM-DD).

Meno Datum narodenia Rok stadia Pohlavie

Martin 1983-6-28 2 M
Jane 1994-9-13 1 F

Miriam 1992-4-5 2 F

V kontexte tejto u¢ebnice budeme pouzivat ré6zne nazvy pre rovnaké objekty v datovych mnozinach.
Preto na tomto mieste u¢ebnice ponukame stru¢ny prehlad a vysvetlenie najzakladnejsich z tychto
pojmov.

Entita, objekt alebo zdznam je objekt redlneho sveta, ktory je schopny nezavislej existencie a je
jednoznacne odlisitelny od ostatnych objektov.

Atribut alebo vlastnost je funkcia priradujiica hodnotu k entite, ktora determinuje nejaku esencidlnu
vlastnost entity (napriklad vyska, vek, ...).

Dataset alebo tabulka je mnozina entit pozostavajicich z mnoziny rovnakych atributov.
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Strukturalizécia zozbieranych dét je zdkladnou metédou spracovania dét (pozri Sekciu 2).

Atribuat
Meno | Ddatum narodenia’ | Rok §tddia | Pohlavie
9 rtin 1983-6-28 2 /M’ _—P Entita
Janka 1994-9-13 1 B
Miriam 1992-4-5 2 Z

1.1NIEKOLKO SLOV K TEME VELKYCH DAT

Principialne je vzdy lepsie mat dat privela nez primélo (v takomto pripade modzeme stile niektoré

zdznamy z datasetu vyhodit). Data mdzeme volat velkymi v pripade, Ze ich spracovanie a analyza nie je

mozna s vyuzitim konven¢nych nastrojov v praktickom case. Samozrejme, pri takejto definicii vyvstava

niekolko zédkladnych otazok: Aky je to prakticky cas? Co je povazované za konvenény ndstroj? Odpovede

na obe tieto otazky sa v case menia a preto je Castejsie pouzivana definicia velkych dat pomocou vyme-

novania ich vlastnosti.

Déta st ¢asto oznacované ako velké v pripade, Ze nadobudaju vlastnosti oznacované ako 3V (pocet

tychto “V* ¢asom rastie, v niektorych literdrnych zdrojoch je uvedenych 5V ako zdkladny model

pohladu na velké data):

>

Objem dat (z anglického Volume of the data) - to, kolko dat je v modernych systémoch generované
robi pouzitie Standardnych (relacnych) databazovych modelov nemyslitelnym. V pripade velkych
dat nie sme schopni dataset reprezentovat pomocou jednej jednoduchej tabulky a pracovat na jed-
nom stroji, z coho vyplyva aj narast potreby vyvoja sofistikovanej vypoctovej infrastruktiry a im-
plementdcie optimalizovanych algoritmov. Systém pre velké data potrebuje implementovat principy
vysokovykonnych, distribuovanych a cloudovych vypoctovych systémov, nerelacné databazy, do
ktorych je mozné ukladat heterogénne a logicky prepojené data a modely umelej inteligencie vyuzi-
telné v spracovani a analyze data.

Rozmanitost dat (z anglického Variety of the data) — kedZze mnozina dat, o ktorej mozeme v real-
nych problémoch zahrnujicich velké data uvazovat, je zriedka homogénna, systém musi byt schop-
ny prace s niekolkymi typmi a formatmi suborov, napriklad jednoduché textové dokumenty, audio
stibory, video subory, siradnice alebo pocitacové modely bertice do uvahy dve a viac datovych di-
menzii. KedZe vdcdina z tychto typov dat vyzaduje na ich pohodlné uloZenie a spracovanie velké
mnozstvo vypoctovej sily a tlozného priestoru, nie je mozné ukladat ich v rela¢nych databazach.
Rychlost dat (z anglického Velocity of the data) — Velké datasety su casto zivé (tieZ oznac¢ované ako
dynamické) — datasety, ktoré sa menia v priebehu ¢asu. K takejto zmene zloZenia datasetu v priebehu
¢asu dochddza vo véetkych systémoch, do ktorych su zakomponované takzvané ambientné datové
zdroje - zdroje, ktoré st vzdy aktivne a zbieraju data, napriklad senzory zapojené do Internetu veci,
ktoré sleduju zmeny hodnot niekolkych meranych veli¢in. Zivost dét a ich spracovanie, ukladanie
a analyza tvori toky dat, ktoré plynua do systému. Tento fakt so sebou prinasa jednu z najdolezitejsich
poziadaviek na systémy pre velké data — schopnost zbierat, ukladat, spracovavat a analyzovat data v
(takmer) skuto¢nom case.
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Okrem problémov, ktoré su spdsobené zivymi datami, mdzeme identifikovat problémy vyplyvajtce
z kombinacie dynamickych a statickych casti datasetov, co sposobuje niekolko problematickych udalosti
v systémoch.

Spolu s vlastnostami velkych dat ako st objem, rozmanitost a rychlost mnozstvo literarnych
pramenov uvadza aj spolahlivost a hodnotu dat:

» Spolahlivost dat (z anglického Veracity of the data) — kedze velké data st casto vyuzivané v kon-
texte rozhodovacich procesov, ktoré berti do uvahy velké mnozstvo entit redlneho sveta, je kritické,
aby boli tieto entity vierohodné a spolahlivé. V tomto pripade je potrebné pracovat s metrikami,
ktoré merajt nasu doveru v data, ¢o je podstatné nie len v pripade rozhodovacich procesov ale tiez
v pripade skutoc¢nosti dat — generovanie umelych mnozin velkych dat nie je zlozité a preto moze byt
pouzité ako forma utoku s cielom pretazenia cielového systému.

» Hodnota dat (z anlglického Value of the data) — ako bolo spomenuté vyssie, velké data mozu (a su)
pouzivané v procesoch rozhodovania sa. Hodnota dat stipa spolu s ich velkostou v pripade, Ze sa
takato mnozina dat tyka jedného problému alebo oblasti. Pri velkych datovych mnozinach stapa
aj potencial vyuzitelnosti tychto dat pri odhadovani a predikovani udalosti. Hodnota dat moze byt
vnimana z finan¢ného, ludského, vyskumného alebo iného pohladu.

Tieto vlastnosti velkych dat prinasaju niekolko problémov stuvisiacich s ich spracovanim a
analyzou.

Prvym z tychto problémov je samotna velkost dat. Ich velkost je dolezita nielen v suvislosti s
pamétovym priestorom, ktory je potrebny na ukladanie samotnych dat, ale aj z hladiska vyhladavania v
datach a analyzy tychto dat. Pri praci s takymito idajmi je potrebné vyuzivat metody vysokovykonného,
distribuovaného alebo cloudového pocitania v spojeni s algoritmami umelej inteligencie z oblasti
strojového ucenia sa, fuzzy inferen¢nych systémov a neurénovych sieti na ziskanie poznatkov z takychto
mnozin dat.

Okrem toho, ze tieto data st velké, su Casto zlozené z heterogénnych particii, ktoré sa mozu lisit
vo viacerych aspektoch - dimenzionalita dat, zloZenie dat, Struktara dat, ale aj pouzité jednotky.
Tato nekonzistentnost je dosledkom skutocnosti, Ze velké datasety sa ¢asto zhromazduju z niekolkych
navzdjom nekompatibilnych zdrojov do jedného uloziska. Preto je potrebné, aby sa datové particie
preformatovali (resp. aby sa jednotlivé datové formaty zjednotili). Tento proces predstavuje postupnost
jednoduchych uloh, ktoré je potrebné vykonat na datach (napriklad konverzia jednotiek v pripade
potreby), ale aj tlohy, ktoré su zlozitejsie, napr. identifikacia odlahlych a chybajucich hodnét. V pripade
chybajucich hodnot je mozné vykonat opatrenia na spatné dopocitanie chybajicich hodnét - na odhad
hodnét alebo klasifikdciu idajov mozno pouzit metddy strojového ucenia sa alebo neurénové siete.

Problém uzko stvisiaci s heterogenitou velkych datasetov spociva v Zivosti tychto suborov dat.
V pripade, Ze zbierame data s vyuzitim ambientnych datovych zdrojov (ako su senzorové siete) a
tieto merania st vykonavané na dostato¢ne velkom pocte senzorov v dostatocne malych ¢asovych
intervaloch, vytvarame datové toky, ktoré je potrebné spracovavat a pripravovat na analyzu v systéme.
Preto musi byt tento systém schopny spracovat a analyzovat datasety, ktoré sa ¢asom menia.

Jednym z najvyznamnejsich problémov suvisiacich s velkymi mnozinami dat je analyza dat.
Analyza musi byt podporena vysokovykonnym, distribuovanym alebo cloudovym vypoctovym
systémom, spravnou dekompoziciou problému a strojovym ucenim sa, vypoctovymi fuzzy modelmi
a neurénovymi sietami. Pri analyze velkych datasetov moézeme pouzit metody Statistickej analyzy,
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vizualizacie dat a dal$ie metddy explorativnej alebo prediktivnej analyzy dat s vyuzitim strojového
ucenia sa, fuzzy inferen¢nych systémov a pristupov neurénovych sieti (pozri Sekciu 2).

1.2 BEZNE PROBLEMY V DATOVYCH MNOZINACH

Existuje niekolko beznych problémov stvisiacich s datami, ktoré neboli opisané vyssie — konkrétne v
problémoch tykajucich sa velkych dat.

Ako uz bolo spomenuté vyssie, mnozstvo dat neustale rastie, o znamena, Ze analyza tychto
ulozenych a spracovanych dat trva dlhsie. Analyza je vSak podstatou samotného ukladania dat, a preto
sa jej nemozno vyhnut. To so sebou prindsa potrebu vyvoja metdd a postupov, ktoré nam umoznuju
ziskavat znalosti a podporuju rozhodovanie v kontexte velkych datsetov.

Détové sady urcené pre potreby konkrétnych uloh su ¢asto vytvarné kombindaciou dat z viacerych
zdrojov. Tieto zdroje st charakteristické roznorodostou formatov a zlozenia jednotlivych datovych
Casti, a preto potrebujeme spdsob, ako takéto ré6znorodé data zbierat a zjednocovat pre potreby dalsej
analyzy. S tymto bodom sa spdja este jeden problém - kedZze data pochadzaju z roznych zdrojov, moze
nastat situdcia, ked si jednotlivé zaznamy budu protirecit (alebo nebudu navzdjom konzistentné).

Bezpecnost velkych dat je zna¢nym problémom, aj ked pre nas v kontexte tejto ucebnice nie je
podstatna. Nie kazdy datovy zdroj je bezpe¢ny a nemusi byt ani v sulade s politikou spolo¢nosti,
ktora ho chce vyuzivat. Vo v§eobecnosti je potrebné dbat na vytvaranie autorizacie a autentifikacie,
sledovanie pouzivatelov, ktori s datami pracuju, bezpe¢nost nespracovanych a ziskanych dat a ochranu
komunikacie, teda prenosu dat.

Napokon, problémy, ktoré st obzvlast vyznamné v kontexte vytvarania predpovedi alebo odhadov,
st chybajuce data a odlahlé hodnoty v datach. Oba problémy su prirodzené - v pripade chybajicich
hodnét v datach dochadza k situaciam, ked jedna z pozadovanych nameranych hodnét v datovom
stibore chyba. V pripade odlahlych hodnét je to prirodzena situacia, ked niektoré namerané hodnoty
lezia daleko mimo tela datasetu. Tieto dva problémy st hlavnym obsahom Sekcie 2 tejto ucebnice.
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SPRACOVANIE A ANALYZA DAT

Autorom tejto casti ucebnice je Adam Dudds z Katedry informatiky, Fakulty prirodnych vied, Univerzity
Mateja Bela v Banskej Bystrici zo Slovenska.

Zdroje Dynamické spracovanie dat Analyza
2l Statické spracovanie dat Gtk

Z pohladu tejto uc¢ebnice mozeme pri praci s datami identifikovat dve hlavné ¢innosti - spracovanie
dat a ich analyzu. V ramci tohto textu je nasim hlavnym cielom prezentovat informdcie a priklady
analyzy dat, ktord nie je mozné efektivne vykonavat bez dat vhodnych ako vstup do tohto procesu.
Takato priprava dat do tvaru vhodného na analyzovanie sa nazyva spracovanie dat. Potreba spracovania
a analyzy dat vyplyva z niekolkych charakteristik modernych datasetov:

» Zdroje dat - v dnesnej dobe je uplne bezné, Ze pracujeme s datovymi mnozinami, ktoré vznikaju
spojenim mensich datovych celkov zozbieranych z réznych zdrojov. Takto vytvorené datové sady
mozu pochddzat z réznych databdz, roznych senzorov v jednej sieti, ale mozu vznikat aj kombi-
ndciou tychto dvoch pristupov. Mnoziny dat, ktoré sa skladaji z mensich casti, so sebou prinasaju
velmi prirodzené problémy spojené s tymto typom $truktury udajov:
 potreba homogenizicie datovej Struktury,

» pracas chybajucimi hodnotami,

« praca s odlahlymi hodnotami.

» Statické spracovanie dat — v kontexte modernych systémov vnimame dva typy dat, ktoré sa mozu
v danom systéme vyskytovat, resp. ktoré by sme v systéme mohli spracovavat — prvym typom dat
su statické tidaje. Data nazyvame statickymi v pripade, Ze sa v priebehu ¢asu nemenia. Beznym pri-
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stupom k spracovaniu takychto dat je takzvané ddvkové spracovanie. Standardne tieto davky uloh
zahrfnaja nacitanie siboru, spracovanie suboru a zapis vystupu do nového stiboru bez akéhokolvek
manualneho zasahu pouzivatela.

» Dynamické spracovanie dat - ak systém vyuziva zdroje okolitych dat (napriklad neustéle aktivny
senzor alebo sadu senzorov), musi byt schopny zachytit a ulozit tieto data v ¢ase blizkom realnemu
¢asu. Nech sa v systéme pouziva lubovolny typ uloziska , je potrebné aby kvoli velkému objemu
dat podporoval gkalovanie. Takéto dynamicky sa meniace datasety nazyvame aj datové toky, ktoré
musime vediet spracovat, filtrovat, agregovat a inak pripravit na analyzu. Takto spracované data st
nasledne odoslané na analyzu. Problém dynamického spracovania dat presahuje ramec tejto uceb-
nice, ale je jednou z velmi podstatnych sucasti modernych datovych systémov.

> Analyza dat - analyzu dat mozeme vnimat ako ¢innost ziskavania poznatkov pre potreby lepsieho
rozhodovania v kontexte vybranej problémovej oblasti, moznost predikcie hodnét na zéklade zo-
zbieranych dat, ¢i odhadu nemeranych dat. V druhej casti tejto kapitoly opisujeme typy analyzy dat
a hlavné problémy datovej analyzy.

Tato cast ucebnice je zamerand na spracovanie dat a vybrané problémy tykajtice sa tohto procesu.

Druha cast sekcie je zamerand na uvod do analyzy dat, o ktorej je nasledne podrobne diskutované

v ostatku ucebnice.

2.1SPRACOVNIE DAT

Nie vzdy mame moznost pracovat s mnozinou dat, ktora je pripravena na priamu analyzu. Casto (naj-
ma pokial ide o nase vlastné data) ide doslova o zozbierané subory informacii. Preto je potrebné data
pred analyzou vycistit a naformatovat.

Pozndmka k tomuto procesu — spracovanie ddt a vsetky kroky opisané v tejto casti textu by sa mali
vZdy vykondvat na kopii pévodného datasetu, nie na datasete samotnom. V idedlnom pripade by

sme mali pouzivat metddy, ktoré su systematické a opakovatelné. Nechceme predsa prist o tazko
nadobudnuté ddta.

Vnutorna konzistencia datasetu

Ako uz bolo spomenuté na zaciatku tejto casti ucebnice, skuto¢nost, Ze moderné mnoziny udajov vzni-
kaji kombindciou viacerych — mensich - datovych celkov, vytvara problémy stvisiace s vnatornou
konzistenciou samotnych datasetov. Tuto nekonzistentnost mozno vnimat v dvoch rovinach - nekon-
zistentnost samotnych dat a nekonzistentnost struktury datasetu.

Vieme identifikovat niekolko zakladnych problémov, ktorych nasledkom je nekonzistentnost dat:

» Konverzia jednotiek - pri kombinacii dvoch mnozin udajov, ktoré na meranie hodnot atributov po-
uzivaju rozne jednotky (napriklad centimetre a milimetre), je potrebné jednotku merania zjednotit.
Nevyhnutné je aj zjednotenie datasetov meranych na kontinentoch, ktoré nepouzivaji rovnaké mer-
né systémy — napriklad na meranie rovnakej veli¢iny sa v Eurépe pouziju centimetre a v USA palce.

» Ciselné konverzie - ¢iselné hodnoty zaznamenané slovne je potrebné previest na ¢isla. Takato ver-
zia nevyhnutnych konverzii zahfna aj typické problémy so $pecifikovanim jednotiek v ramci hod-

noty atributu.
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» Nazvové/menné konverzie — pri zaznamenavani mien fyzickych osob alebo konkrétnych objektov
je potrebné zjednotit sposob zapisu mien a priezvisk ¢i nazvov. Najvac¢sim problémom v pripade
datasetov vyuzivajucich atributy mien z roznych krajin st znaky s diakritikou (napr. §, ¢, ).

» Caso-datumové konverzie - v pripade analyz obsahujticich ¢asové informdcie je potrebné zjednotit
format zdznamu casu, najmi datum v danom datasete.

» Financné a menové konverzie — hodnoty atribiitov uvedené v r6znych menach je potrebné zjedno-
tit s jednou z mien, ktoré sa uz v mnozine dat nachadzaju.

Druhym pripadom nekonzistencie datasetu je nekonzistentnost $truktury datasetu. Idealnou
metddou ukladania dat na dal$iu analyzu je metéda opisand v Casti 1 tejto ucebnice — ukladanie udajov
vo forme tabulky. Nie vzdy sa to vsak da dosiahnut jednoduchym spdsobom - problémom v tomto
pripade budd najma chybajice hodnoty.

Mnozinu dat, ktord obsahuje chybajiice hodnoty, je problematické analyzovat pomocou standardnych
nastrojov, ale aj pomocou akychkolvek softvérovych nastrojov. Bunky pomyselnej tabulky, v ktorych
chyba hodnota, st vyplnené NULL hodnotami, ktoré nie je mozné $tatisticky vyhodnotit a zaroven ich
nemozno brat ako hodnoty samotné (kedze 0 # NULL). Preto je potrebné sa s tymto typom problémov
urcitym spésobom vysporiadat.

Chybajice a poskodené data

Na tucely tejto ucebnice su data povazované za merania skuto¢nych vlastnosti objektov realneho sveta.
Tieto merania st ovplyviiované dvoma faktormi — nastrojom zberu dat a spdsobom spracovania dat. V
pripade oboch faktorov moze nastat problém, ktorého dosledkom je strata dat alebo ich poskodenie.
Ak sa vyskytne problém s ndstrojom na zber déat (vypalena ¢ast senzoru, stratené zaznamy po vypadku
servera a pod.), hovorime o strate dat, ktoré nie je mozné rekonstruovat. Opakom je strata alebo posko-
denie dat pri ich spracovani. Ak mame k dispozicii nespracované data, oprava chyby nie je problema-
tickd - tento typ straty alebo poskodenia dat nazyvame artefakt.

V pripade, Ze je dataset, s ktorym pracujeme neuplny, je potrebné identifikovat chybajice hodnoty

a vhodne ich kompenzovat. Problémom je, Ze niektoré chybajiice hodnoty nemusia existovat ani

v realnom svete. Prikladom moze byt hodnota pre atribut, ktory obsahuje ¢as prichodu na urcené

miesto v situacii, ked sme na dané miesto este nedorazili.

Sposoby prace s chybajucimi hodnotami v pripade, Ze nie su k dispozicii surové udaje, mozno
rozdelit do niekolkych typov:

» Nahradenie chybajiicej hodnoty inou hodnotou (0 / -1 / nonsens) — pri takomto pristupe by sme
kazdu chybajicu hodnotu (NULL) nahradili vybranou, $pecidlnou hodnotou. Tento pristup sa ne-
odporuca - ndhradné hodnoty mozno ¢asto povazovat za skuto¢né a pri analyze datasetu mozu byt
nespravne interpretované. Napriklad, ak nie je ur¢ena hodnota mzdy zamestnanca, nenahradzame
ju hodnotou 0 alebo -1, kedZe zamestnanec nepracuje zadarmo alebo neplati za to, ze moze prist
prace.

> Vylicenie nekompletnych entit z datasetu — o nieco lep$im pripadom v porovnani s predchadza-
jucim pristupom, by mohla byt metdda, kde z datasetu odstranime kazdy netplny zaznam. Tento
pristup je v poriadku, ak mame dostatok udajov, no stale moze viest k skreslenym vysledkom.

» Dopocitanie chybajucich hodnot (imputacia) - v pripade, Ze potrebujeme pouzit zaznamy, ktoré
obsahuju chybajice hodnoty, mozeme tieto hodnoty vypocitat pomocou jednej z nizsie uvedenych
metdd. Tento pristup nazyvame aj imputacia hodnoty.
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« Imputacia heuristickym pristupom - v pripade, Ze o datasete a vztahoch v ilom vieme dostatocne
vela, mali by sme vediet odhadnuat hodnotu niektorych atributov.

« Imputacia priemernou hodnotou atributu - tato metéda nahradza chybajtice hodnoty priemer-
nou hodnotou pre dany atribut. Pouzitie takejto hodnoty je vyhodné z niekolkych dévodov, z
ktorych najdolezitejsi je ten, Ze priemerné hodnoty atributov nie su silné v Ziadnom smere, a
preto maji maly vplyv na predikény potencial v datasete. Nie vzdy je vSak vhodné nahradit chy-
bajtce hodnoty priemernou hodnotou daného atributu. Za priemerny plat by bol tento pristup v
poriadku, ale priemerny datum prichodu na dané miesto nedava zmysel.

o Imputacia nahodnou hodnotou atributu - pre chybajicu hodnotu zvolime nahodna hodnotu
daného atributu, ktort mdme zaznamenanu v datasete.

« Imputacia vyuzivajica metddy strojového ucenia sa — najsofistikovanejsim pristupom k vypoctu
chybajtcich udajov je pouzitie metdd strojového ucenia sa. Tieto metddy vSak nemozno pouzit
s akymkolvek datasetom - alebo presnejsie povedané, nie je mozné ich efektivne pouzit pre kaz-
dy dataset. Metddy strojového ucenia sa funguju na zaklade korelacii medzi jednotlivymi hod-
notami v datasete a ak su tieto koreldcie slabé alebo neexistujuce, odhady hodnot jednotlivych
atributov budu nepresné. Tento pristup je podrobnejsie opisany v Casti 4 tejto ucebnice.

Odlahlé hodnoty

Odlahlé hodnoty st hodnoty, ktoré sa nachadzaju mimo hlavného tela datasetu. V normalne distribuo-
vanom subore dat sa pravdepodobnost vyskytu konkrétnej hodnoty v datasete znizuje so vzdialenostou
od priemernej hodnoty daného datasetu. Problém vsak nastava pri datasetoch s inym ako normalnym
rozlozenim. Odlahlé hodnoty vznikaju niekolkymi sposobmi:

o chyba pri merani,

o preklep pri spracovavani dat,

« nedoveryhodna informacie, ktora moze nabadat k nedéveryhodnosti celého zaznamu, v ktorom

sa nachadza.

Casto vsak ide o realnu hodnotu, ktord sa odchyluje od $tandardnych situdcii (napriklad obdobia
znelistenia ovzdusia), preto je potrebné analyzovat zaznam ako celok.

Problém s odlahlymi hodnotami nastéva pri pokuse o zovSeobecnenie informacii na zaklade dat,
ktoré obsahuju odlahlé hodnoty. Na obrazku nizsie vidime pokus opisat dany dataset pomocou priamky.
Na lavej strane obrazku je dataset obsahujtci 162 zaznamov, z ktorych 12 je umiestnenych vyrazne mimo
tela datasetu. V tomto pripade vidime, Ze modra ¢iara, ktora by mala prechadzat stredom mnoziny dat,
ju az na jeden bod uplne mina. Vpravo vidime rovnaky subor udajov po odstraneni danych dvanastich
odlahlych hodnét. Vysledok zovseobecnenia je v tomto pripade ovela uspokojivejsi.

Ak chceme zovseobecnit mnozinu dat, odlahlé hodnoty buda posobit ako rusivy prvok, a preto sa
odporuca nebrat takéto hodnoty atribatov (a zaznamy, ktoré ich obsahuji) do tvahy, aj ked st spravne.
Ako je mozné vidiet na nasledujucom obrazku - mnozinu tdajov chceme opisat pomocou linie (v
skutocnosti linedrnej funkcie). V pripade lavého podobrazku sa linia odchylila v dosledku pritomnosti
odlahlych hodnét (dolny pravy roh uvazovaného priestoru). Po odstraneni tychto odlahlych hodnét
mozeme vidiet drastické zvysenie presnosti tohto zovseobecnenia (pravy podobrazok).
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2.2 ANALYZA DAT

Analyza dét je ¢innost, ktorej ciefom je ziskat uZito¢né znalosti z dat na podporu informovaného
rozhodovania sa o probléme, predikcie udalosti a spravania sa vybranych objektov na zaklade spra-
covanych tdajov. Vieme identifikovat niekolko typov analyzy dat, no v rdmci tejto ucebnice nas budu
zaujimat len tri zakladné, najcastejsie pouzivané typy:
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» Deskriptivna a diagnosticka analyza dat - najjednoduchsia (a zaroven najcastejsie pouzivana) me-
tdda analyzy datasetov. Opisna analyza sa zameriava na vyvodzovanie zaverov (alebo ziskavanie
znalosti) z dat. Najcastej$ie sa pouziva v kontexte opisu datasetu a merania zdkladnych vlastnosti,
ktoré dataset samotny opisuje — napriklad plnenie planov v organizacii. Diagnosticka analyza je
zamerana na objasnenie toho, pre¢o doslo k udalostiam identifikovanym v deskriptivnej analyze.
Kedze diagnosticka analyza vytvara spojenia medzi jednotlivymi hodnotami a preto modze vyt pou-
zita pri identifikacii opakujicich sa vzorov v spravani sa datovych objektov. Tento typ analyzy dat je
zalozeny na vytvarani podrobnych informacii, ktoré je mozné nasledne opakovane pouzit pri rieSeni
podobnych problémov.

» Explorativna analyza dat - pre ludi je najprirodzenejsim typom analyzy explorativna analyza dat.
Zameriava sa na analyzu dat pomocou prieskumu, najcastej$ie pomocou vizualizacie dat. Tato ana-
lyza je efektivna v kontexte identifikacie vzorcov a zavislosti v datach, ale je dolezita aj z hladiska
prezentdcie vysledkov inych analyz. Okrem vizualnej stranky prieskumnej analyzy tdajov sem za-
radujeme aj ¢innosti spojené so zjednodusenim alebo reprezentaciou datasetu - napriklad redukcia
dimenzionality, operdcia, pri ktorej premietame n-rozmerny dataset do m-rozmerného datasetu,
pricom m < n.

» Prediktivna analyza dat - prediktivna analyza je rozsirenim vys$sie uvedenych typov analyz. Jej
cielom je pouzit zozbierané data na vytvorenie logickych predpovedi vysledkov udalosti alebo pred-
povedanie a odhad hodnot, ktoré v skuto¢nosti neboli namerané. Pri tomto type analyzy dat sa vyu-
zivaji metody modelovania zalozené na Statistike, ¢o so sebou prinasa potrebu vyuzitia vypoctovych
technoldgii na vytvaranie predikénych modelov. Je nevyhnutné si uvedomit, ze predikcie, ktoré st
vysledkom modelov vytvorenych pocas prediktivnej analyzy, su iba odhadmi pre dany dataset a ich
presnost preto priamo zavisi od kvality danych dat.

Vsetky tieto typy analyzy udajov bezne pracuju len s dvoma zakladnymi typmi problémov, ktoré je
potrebné riesit — s regresnym problémom a klasifika¢nym problémom. Nasledujtca cast tejto kapitoly
je zamerana prave na opis tychto dvoch problémov.

Regresny problém
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Vo vyssie uvedenom obrazku moézeme vidiet dataset, ktory obsahuje pat bodov definovanych
hodnotami dvoch atribttov - tieto hodnoty st merané na osiach x a y a preto ich budeme oznacovat
ako hodnoty atributu x a y. Tento dataset pozostava z bodov [2, 3], [5, 4], [8, 2], [9, 8] a [10, 6].

Regresnym problémom v tomto pripade rozumieme ulohu odhadnut skuto¢na hodnotu atributu
y € R, v pripade, Ze pozname hodnotu x a vzor z predchadzajucich (v tomto pripade) piatich bodov.

Mame teda entitu obsahujiicu hodnotu pre atribut x = 12 a neznamu hodnotu pre atribut y, ktort je
potrebné dopoditat.

Vo véeobecnosti mozeme tento typ problému definovat ako odhad alebo predikciu ¢iselnej hodnoty
premennej y na zaklade hodnoty premennej x, kde x, y € R.

Klasifika¢ny problém
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Vseobecny opis tohto problému mdze vyzerat nasledovne: Vzhladom na vzor x a priestor X
odhadnite, akt hodnotu pridruzeného atribatu y € {1,..., n} ziska vzor x.

Takyto opis je mierne vagny, zrozumitelnejsie by mohlo byt, Ze v probléme klasifikacie priradujeme
entity k mnozine vopred definovanych tried jednotlivcov, ktori st si v uré¢itom zmysle podobni v ramci
jednej triedy. Vo véeobecnosti mozeme identifikovat tri typy klasifikacnych postupov:

» Hierarchicka klasifikacia, v ktorej st triedy samotné klasifikované do skupin a proces je opakovany
na roznych stupnoch s cielom vytvorit stromova $trukturu.

» Rozdelovanie (z anglického partitioning), v ktorom su jednotlivé triedy disjunktné, ¢im su vytvore-
né particie mnoziny entit.

» Zhlukovanie (z anglického clumping), v ktorom je prekryv medzi jednotlivymi triedami pripustny,
pricom zhluk a jeho doplnok st vnimané ako dva rdzne typy tried.
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METODY VZORKOVANIA DAT

Autorom tejto casti ucebnice je Adam Dudds z Katedry informatiky, Fakulty prirodnych vied, Univerzity

Mateja Bela v Banskej Bystrici zo Slovenska.

Populacia

y . Vzorka

Vzorkovacie metody

Metédy analyzy
dat

Vzorkovanie je mozné definovat ako vyber casti populdcie (datasetu), ktora by mala byt najviac
reprezentativna vzhladom na tento dataset, aby mohla byt pouzita v analyze a ziskavani znalosti platnych
pre populaciu. Technika vzorkovania z populacie je oznac¢ovana ako vzorkovacia metoda.

Vzorka je teda definovana ako ¢ast alebo zlomok populacie vybranej takym sposobom, Ze je mozné
urobit zavery o populdcii, zatial ¢o populacia je sthrn vSetkych subjektov alebo subjektov, ktoré su
predmetom $tudie.

Pozname niekolko znamych met6éd odberu vzoriek. Najcastejsie ich delime do dvoch skupin —
pravdepodobnostné a nepravdepodobnostné metddy vzorkovania. Je vSak dolezité povedat, ze typ
vzorkovania, ktory sa ma byt pouzity pri vybere vzorky, zavisi vylu¢ne od rieeného problému. Vo
vSeobecnosti v§ak mdzeme povedat, ze:
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> Nepravdepodobnostné metody su zavislé od osoby, ktora vzorku vytvara - je zrejmé, ze prave preto
je jednoduché ziskat vysledky, ktoré tato osoba oc¢akava (aj ked nemusia byt pravdivé pre cela po-
puléciu).
» Pravdepodobnostné metddy sa viac-menej vyhybaju tomuto problému.

3.1NEPRAVDEPODOBNOSTNE METODY VZORKOVANIA

Vyber vzorky z populdcie zavisi najmé od usudku cloveka, ktory vzorku zostavuje — preto tieto me-
tody mozu viest k skresleniu niektorych hodnoét v porovnani s populdciou. Niektoré metédy neprav-
depodobnostného vzorkovania dokonca zavisia len od pohodlnosti osoby, ktord vzorku zostavuje —
prikladom moze byt metdda vzorkovania s nazvom Pohodlné vzorkovanie (z anglického Convenience
sampling), kde sa ¢lenovia populacie vyberaju na zaklade toho, ¢o zostavovatelovi najviac vyhovuje.
Podobne v metdde nazyvanej Vzorkovanie isudkom (z anglického Judgement sampling) sa vzorka zo-
stavuje na zaklade usudku zostavovatela — napriklad na zdklade mimodatovych znalosti osoby, ktora
vzorku zostavuje.

Niekolko nepravdepodobnostnych metéd vzorkovania je velmi jednoduchych a st len akymsi
vzorkovanim vyuzivajicim sedliacky rozum. Preto v tejto ucebnici ponukame podrobnejsi opis len
jednej z nepravdepodobnostnych met6éd vyberu vzoriek.

Vzorkovanie so zamerom

Pri tejto metdde vzorkovania si osoba, ktora vzorku kompiluje, vybera ¢lenov populacie s konkrétnym
ucelom, pre ktory je vzorka zbierana. KedZze vsetci prisludnici populacie nemaji rovnakud $ancu na za-
radenie do vzorky, hovorime o nepravdepodobnostnej metdde vyberu.

Prikladom takéhoto vyberu moze byt potreba zostavit analyzu studentov tretieho ro¢nika $tudijného
odboru informatika, teda vytvorit vzorku $tudentov tretieho ro¢nika $tudentov informatiky z populacie
véetkych studentov vsetkych ro¢nikov vo vsetkych studijnych odborov. Je zrejmé, Ze do vzorky nebudeme
chciet zahrnut ziakov prvého, druhého, $tvrtého alebo piateho ro¢nika. Rovnako do vzorky nezaradime
$tudentov, ktori $tudujt v odboroch ako aplikovand matematika, bioldgia, ¢i forenzna chémia.

Aby sme opisali vysledky jednotlivych metédd odberu vzoriek, budeme od tohto bodu v kapitole
pouzivat dataset Iris, ktory je popisany v prilohe A tejto ucebnice. Uloha pre metédu vzorkovania so
zdmerom by mohla byt nasledovna: Je potrebné analyzovat hodnoty dizky a sirky sepal listkov pre jeden
konkrétny druh kvetu - Iris Setosa.

Obrézok predstavuje porovnanie medzi hodnotami dizky a $irky sepal listkov v a) kompletnom

datasete Iris na favom podobrazku (kazda trieda kvetu je oznacena vlastnou farbou) a b) vzorke datasetu
pozostavajiceho z jednej triedy - Iris setosa.
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3.2 PRAVDEPODOBNOSTNE METODY VZORKOVANIA

Tymto nazvom oznacujeme metddy, pri ktorych maja vietci ¢lenovia uvazovanej populdcie rovnaké
$ance byt zaradeni do tvorenej vzorky. Tieto metddy zabranuju (alebo znizuju) skresleniu vysledkov,
ktoré moze byt sposobené autorom pri pridavani objektov do vzorky. Existuju rozne typy pravdepo-
dobnostnych met6d vzorkovania, ktoré sa pouzivaju v roznych situaciach na vyber vzoriek z ré6znych
populdcii.
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Tieto metddy vyzaduju, aby vyskumnik poznal uvazovanu populdciu a vhodnt metédu vzorkovania,
ktorti ma pouzit, a ako ju pouzit v kazdej situacii, s ktorou sa stretne.

Existuje niekolko pravdepodobnostnych metdd vzorkovania - viacstupiiové vzorkovanie, zhlukové
vzorkovanie, systematické vzorkovanie a podobne. V ramci tejto casti ucebnice sa zameriavame na
$tyri pravdepodobnostné metddy vzorkovania, ktoré st jednoduché a pouzitelné na Siroké spektrum
rieSenych problémov.

Jednoduché nahodné vzorkovanie

Tato metdda je zalozenda na ndhodnom vybere jedincov z populdcie. Inymi slovami, urcita
vzorka je vybrand z akejkolvek populacie bez akéhokolvek matematického modelu alebo logického
rozhodovania. Kedze kazdy jednotlivec (zaznam) ma rovnaku $ancu stat sa sucastou vzorky, je tato
metdda najreprezentativnej$ou z pravdepodobnostnych metéd vzorkovania.

Jednoducha metédda ndhodného vyberu vzoriek ma len jeden vstupny parameter — pozadovanu
velkost vzorky.

Priklad: Nasa populdcia (vlavo) obsahuje 150 jedincov (zdznamov) a ndhodne z nej vyberieme 25

zdstupcov (vpravo) - tento subor pre nds predstavuje jednoducht ndhodnt vzorku.
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Metoda, pri ktorej je cely dataset rozdeleny do sekcif alebo zhlukov. Zhluky st identifikované a zahrnuté
do vzorky na zéklade urcitého atributu, najcastejsie atributu kategorického, ako farba vlasov, pohlavie
a podobne. Tato metdda je pouzitelnd na vytvorenie vzoriek vhodnych na analyzu uz existujucich pod-
mnozin v tdajoch.

Metdda zhlukového vzorkovania ma len jeden vstupny parameter — atribut, ktory by sa mal pouzit
na zhlukovanie udajov.

Priklad: Nasu mnoZinu udajov (horny riadok) sme rozdelili podla atribdtu trieda, ktory md tri hodnoty
— Iris setosa, iris versicolor a iris virginica. Metddou zhlukového vzorkovania mézeme vytvorit tri vzorky
(spodny rad obrdzkov), ktoré je mozné pouZit na analyzu charakteristik jedincov danych tried. Je

zrejmé, Ze vzorka2 (spodok, v strede) nie je vhodnd na vyvodzovanie zdverov o celej populdcii, iba o
podmnoZine populdcie, ktorej atribut triedy md rovnaku hodnotu ako vzorka2. Vhodnym vyuzitim
tejto metddy je napriklad priprava Statistickej analyzy opisujicej jednotlivé zhluky, ktord umozni
porovnanie charakteristik tried kvetov v datasete.
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Systematické vzorkovanie

Tato metdda sa pouziva pri vybere ¢lenov vzorky z populacie v pravidelnych intervaloch. Tento typ
metddy odberu vzoriek ma vopred definovany rozsah, a preto je to technika odberu vzoriek, ktora je
najmenej ¢asovo naro¢na.

Metdda systematického odberu vzoriek ma dva alebo tri vstupné parametre:

« vybrany vychodiskovy bod pre vytvorenie vzorky (prvy jedinec, ktory patri do vzorky),
« interval, v ktorom su jednotlivci pridavani do vzorky, ¢o vytvara implicitna velkost vzorky,
« alebo interval, v ktorom su jednotlivci pridavani do vzorky a velkost vzorky, ktord vytvarame.

Priklad: KedZze pomocou metddy jednoduchého ndhodného vyberu sme vybrali 25 jedincov, ktorf
predstavovali populdciu, ktort sme pouZili; chceme tiez pouZit metddu systematického vyberu vzorky
na vytvorenie vzorky 25 jedincov. Pévodny stubor pozostdva zo 150 zdstupcov a kedze 150/25 = 6

vyberieme kazdého siesteho jedinca (v pripade, Ze vychddzame z prvého zdznamu v datasete). Na
obrdzku nizsie méZzeme vidiet celu populdciu (vlavo) a vzorku (vpravo) pozostdvajicu z 25 jedincov,
ktori boli vybrani vyssie popisanym postupom.
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Stratifikované vzorkovanie

Pri stratifikovanej metdde vzorkovania je cely dataset rozdeleny do mensich oddelenych skupin, ktoré
predstavuju nova populaciu. V porovnani s metédou zhlukového vzorkovania tato metéda vytvara
skupiny v datach pomocou novo definovanej hranice jedného z atributov pritomnych v pévodnom
datasete. Metdda zhlukového vzorkovania nevytvara tieto hranice, ale pouziva jeden z (kategorickych)
atributov na identifikaciu skupin v udajoch.

Priklad: \Vzorky vytvorené pomocou metédy stratifikovaného vzorkovania na obrdzku nizsie mozno
definovat ako intervaly definované v atriblte sepal_length. KaZdd vzorka je ind, ale v kaZdej vzorke su

zdstupcovia, ktorych hodnota atribdtu sepal_length je z pohladu zvolenej metédy podobnd. V nasom
pripade sme vzorky rozdelili po 1 cm od najmensej po najvacsiu:

sepal_length € (4, 5]
sepal_length € (5, 6]
sepal_length € (6, 7]
sepal_length € (7, 8]

Obrdzok teda obsahuje Styri vzorky oddelené farbou - vzorkal oznacend Cervenou farbou, vzorka2
oznacend zelenou farbou a podobne.
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3.3 PARSLOV NA TEMU KVALITY VZORKY

Spravne vzorkovanie je jednou z nevyhnutnych technik pouzivanych pri praci s velkymi udajmi (pre

referenciu pozri Cast 1.1). Vyssie uvedené metddy vytvaraju vzorky, ktorych kvalitu je mozné hodnotit z

viacerych hladisk. Pre ucely tejto ucebnice uvddzame iba dva kritérid na opis kvality vzorky a iba jedno

z nich je skuto¢ne kritické pre beznych pouzivatelov (hlavne pouzivatelov mimo oblasti informatiky):

>

Rychlost odberu vzorky — v dnesnom svete pouzivame moderny softvér, ktory ¢asto obsahuje opti-
malizované funkcie a baliky. Medzi takéto funkcie patria aj met6dy vzorkovania, ktorych implemen-
tacia vo vybranom nastroji presla optimalizaciami a technikami, ktoré zvysili efektivitu danej funk-
cie (toto je takmer zarucené). Ak je potrebné vytvorit vzorku zo $tandardne velkého siboru dat (nie
velkych dat), pouzivatel sa nedostane do kontaktu s problémom nedostato¢ného vykonu systému,
ktory by mohol mat za nasledok zdlhavé vytvéranie vzorky (alebo vo fatalnych pripadoch, nemoz-
nost vytvorenia vzorky). Ked vSak pracujeme so skuto¢nymi velkymi datasetmi, Standardny systém
prestava byt dostatocne efektivny. Z vlastnej skiisenosti moézeme uviest priklad vytvorenia vzorky na
mnozine udajov (populacii) s velkostou sto miliénov zaznamov, pricom kazdy zaznam obsahoval
$estnast atributov (vSimnime si, Ze nejde o tak velky dataset). Pri pouziti metddy systematického
vzorkovania so vstupnym parametrom 4 (pre vytvorenie velkosti vzorky 25 % populacie) v jazyku R
na $tandardnom pouzivatelskom pocitaci sa ndm vzorku vytvorit nepodarilo. Tento problém mozno
vyriesit niekolkymi spdsobmi, z ktorych najbeznej$im je pouzitie vysokovykonnych vypoctovych
metdd alebo metdd cloudového pocitania.
Reprezentativnost vzorky - problémom, ktory je pre hodnotenie kvality vzorky dolezitejsi ako
rychlost zberu vzoriek, je schopnost vzorky opisat populdciu, z ktorej bola vytvorena. Rovnako ako
v predchddzajucom pripade je zrejmé, ze takato metrika nebude univerzalna - ako bolo uvedené v
opise metody zhlukového vzorkovania vyssie, vzorka jedného zhluku (jednej konkrétnej podmno-
ziny tdajov) nie je vhodna na vyvodenie zaveru o celej populacii. V pripade, Ze je vhodné porovnat
charakteristiky vzorky a populacie, mézeme postupovat niekolkymi spdsobmi podla nasich cielov:
« Statisticky opis vzorky - v pripade, Ze chceme déta opisat pomerne malym poctom hodnét, mé-
zeme vypocitat kritické Statistické metriky. Z tychto ¢iselnych hodnot vieme odvodit poznatky
vhodné pre dalsiu pracu s datami.
« Vizualizacia vzorky - velké data st povestné zlozitostou ich vizualizacie. Preto je dobré vytvorit
reprezentativnu vzorku, ktora obsahuje menej jedincov, a preto je jednoduchsie vizualizovatelna.
 Analyza predikéného potencidlu vzorky - ak je nasim cielom zostavit predikéné alebo odhado-
vacie modely zaloZené na strojovom ucenti sa, je vhodné analyzovat predikény potencial jednot-
livych atribitov pomocou metdd ako korela¢na analyza alebo pomocou modelu rozhodovacich
stromov.

Vsetky tieto pristupy st podrobnejsie opisané v Casti 4 tejto ucebnice.

3.4 PAR SLOV NA TEMU VELKOSTI VZORKY

V pripade, ze potrebujeme zostavit vzorku z danej populdcie, moze nastat problém s identifikaciou po-

trebnej velkosti tejto vzorky, pre dosiahnutie pozadovanych vysledkov - aby sme vedeli presne odvodit

potrebné znalosti. Odpoved na tuto otazku zavisi od pouzitej metoédy a od nasich cielov:
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» V pripade metdd vzorkovania, ako je zhlukové vzorkovanie alebo stratifikované vzorkovanie, je od-
poved dana pouzitou metdédou. Tieto metddy vytvaraju vzorky, ktorych velkost je definovana vysky-
tom urcitej hodnoty v datach, a preto v tomto pripade nie je Standardne uvazované o inej velkosti
vzorky ako je velkost zhluku identifikovaného metédou.

» Vinych pripadoch, najmi pri nahodnom vybere, je potrebné pouzit model, ktory identifikuje vel-
kost vzorky vhodnu pre nase potreby. Tento model je standardne definovany pre dva typy populacii
- populdcie s obmedzenym poctom jedincov alebo populaciu bez obmedzenia poctu jedincov. Pre
nase potreby zvazime prirodzenejsiu z tychto verzii - obmedzent populaciu:

z*p(1 —p)
82
z2p(1—p
1+ pEZN P)

S
Il

kde

« 7 je velkost vzorky,
 zje takzvané z-skore, ktoré odraza iroven spolahlivosti, najcastejsie nastavené na 90%, 95% ale-
bo 99% s prislichajicimi koeficientmi z-skére s hodnotou, aka je uvedend v nasledujucej tabulke:

Uroven spolahlivosti z-skore
90% 1.65
95% 1.96
99% 2.58

Tato tabulka je typickym prikladom tabuliek z-skore, ktoré obsahuju vopred vypocitané hodnoty
z-skore. Internet pontka moznost vyhladat podobné tabulky pre dalsie hodnoty urovne spolahlivosti a
prisluchajuice z-skore.

« p (p with the line above) je podiel populacie - percento (alebo zlomok) populacie spojenej so

skimanym problémom ($tandardna hodnota pre neznamu populdciu je nastavena na p = 0.5).

o ¢je hranica chyby nastavena pouzivatelom.

o Nje velkost pouzitej populacie.

Najjednoduchs$im spdsobom vypoctu velkosti vzorky je pouzitie volne dostupnych online kalkulaciek
velkosti vzorky (sample size calculators), ktoré funguju na principoch uvedenych vyssie.
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ZAKLADY EXPLORATIVNEJ ANALYZY DAT

Autorom tejto casti ucebnice je Adam Dudds z Katedry informatiky, Fakulty prirodnych vied, Univerzity

Mateja Bela v Banskej Bystrici zo Slovenska.
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dat analyza

Ako bolo uvedené v predchadzajucich ¢astiach tejto ucebnice, v procese analyzy dat moézeme pracovat
s celym datasetom alebo so vzorkou vytvorenou pomocou metdd uvedenych v casti 3 tohto textu. Na
zakladnd, deskriptivnu analyzu dat pouzivame metddy deskriptivnej Statistiky, ktoré poskytuji nastroje
na zachytenie charakteristik datasetu alebo vzorky dat. Metddy deskriptivnej $tatistiky st zalozené na
agregacnych metédach na reprezentaciu podmnozin udajov, napriklad priemernej hodnoty atributu,
minima, frekvencie alebo suc¢tu hodnot. Takyto pristup mdzeme oznacit nazvom agregacia ako metoda
redukcie dat.
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Pri analyze dat pomocou metdd deskriptivnej Statistiky pouzivame najmi nasledovné tri koncepty:

> Miery centralnej tendencie slizia na identifikaciu centrdlnych bodov v datach. Tieto body st iden-
tifikované tym, ze v ich okoli su data blizko zoskupené alebo distribuované.

» Miery variability st miery, ktoré opisuju rozlozenie dat v uvazovanom priestore, t.j. ako daleko st
jednotlivé merania od centra identifikovaného pomocou mier centralnej tendencie.

» Korela¢na analyza je zaloZena na vypocte koeficientov, ktoré opisuju predikény potencial medzi
jednotlivymi atribatmi v datasete. Tieto koeficienty st nevyhnutné pri vytvarani modelov strojové-
ho ucenia sa, ale aj pri vizualizacii dat, ktora je podstatnou sucastou tejto Casti ucebnice.

V tejto Casti ucebnice opiseme tivod do prvej verzie analyzy dat, ktora je z ludského hladiska velmi
prirodzena - Explorativna Datova Analyza (EDA). Ako uz samotny nazov napoveda, ide o analyzu
dat pomocou prieskumu s ciefom najst vzory a trendy v danej populacii alebo vzorke. Vo svojej
najzakladnejsej forme sa tento typ analyzy vykonava vizualnym prieskumom, a preto budi metédy
vizualizacie dat dolezitou sucastou takejto analyzy.

Aby sme vedeli, ktoré casti nasho datasetu je vhodné vizualizovat a ktoré nie, vyuzivame zakladné
poznatky ziskané prostrednictvom metdd deskriptivnej statistiky.

4.1ZAKLADNE STATISTICKE METODY

Z pohladu zakladnych $tatistickych metéd mozeme identifikovat metddy, ktorymi meriame centralnost
v datach - hladame datové centra, okolo ktorych st data zhlukované alebo husto distribuované. Najbez-
nejsie z tychto metdd su:

» Priemer je priemernd hodnota prvkov pola. Priemer je vhodny na charakterizaciu symetricky roz-
delenych datasetov bez odlahlych hodnoét (napr. vyska, hmotnost). Symetricky rozdelené data su
tie, kde by mal pocet prvkov datasetu byt podobny pod a nad strednou hodnotou, idedlne rovnaky.
Vztah na vypocet priemernej hodnoty:

no o
i=1 Al

Ha = n )

kde p je priemernd hodnota atribttu A, n je pocet entit, ktoré obsahuji meranie pre atribut A a A je
i-ta hodnota tohto atributu.

» Median je stredna hodnota zoradeného pola. Medidn je extrémne symetricky, ¢o znamena, ze pod
medianom je rovnaky pocet prvkov ako nad nim. Vynimkou z tohto pravidla st datasety obsahujuce
parny pocet prvkov (ako median volime jednu z dvoch strednych hodnot- v prirodzene zostavenom
datasete by mali byt tieto hodnoty dostatocne blizko seba). Na rozdiel od priemeru je median real-
nou hodnotou atributu, preto je vhodnejsi, ak data obsahuju odlahlé hodnoty alebo st asymetricky
distribuované (napriklad mzdy zamestnancov v urcitej oblasti). Median je definovany nasledovnym
vztahom:

(n+1)

median, =5 prvok zoradeného pola A,

kde  je pocet entit obsahujtcich hodnotu pre atribut A.
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» Modus je najcastejsie sa vyskytujuci prvok atributu. Tato miera je vSak tazko pouzitelnd a vo vacsine
analytickych uloh nie je relevantna, resp. presna. Prikladom méze byt modus vyssie spominanych
miezd, ktory by bol vo vicsine pripadov rovny 0, kedZe prave 0 zaraba vic¢sina ludi — nezamestnani,
deti, dochodcovia a podobne.

Na nasledujicom obrazku pontikame vizualizaciu mier centrality pre jednoduchy dataset. MoZeme
pozorovat pomerne typické spravanie sa hodnot priemeru a medianu, ktoré st normalne distribuované
v uvazovanom priestore — teda tieto hodnoty st navzdjom pomerne blizko seba. Kedze je modus
najcastejsie sa vyskytujica hodnota prvku atributu, je komplikované ju predpovedat (moze byt vysoka,
moze byt nizka, moze byt niekde v strede).

average

median

* x* mode

Okrem tychto standardnych mier je velmi dolezita frekvencia hodndt v atribute. Pod ndzvom
frekvencné rozdelenie rozumieme zoznam, tabulku alebo graf, ktory zobrazuje frekvenciu vyskytu
roznych hodnoét vo vzorke (datasete). Kazdy zaznam v tabulke obsahuje frekvenciu (alebo pocet)
vyskytov hodnét v danej skupine alebo intervale. Priklad takéhoto rozdelenia frekvencie pre jednoduchy
dataset pouzity vyssie vyzera takto:

hodnota frekvencia
1 2
2 4
3 2
4 2
5 1
6 1
7 1
8 3

Tuato tabulku mozno namapovat do nizsie uvedeného grafu. Takato vizualizdcia frekven¢nych grafov
je nevyhnutna najma z pohladu oboznamovania sa s datami a pri pripadnej detekcii odlahlych hodnot.
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5 median average
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3 +
2 + + X

1 + + +
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Na druhej strane je pri Standardnych $tatistickych meraniach podstatna aj variabilita udajov v
uvazovanom priestore. NajbeznejSou mierou variability je takzvana §tandardna odchylka (o), ktora
je definovana ako sucet druhych mocnin rozdielov medzi jednotlivymi prvkami atributu a jeho
priemernou hodnotou:

VI - W)

n—1

)

Oa

kde je priemerna hodnota atribtitu A, n je pocet entit obsahujtcich atribut A a Ai je hodnota i-teho

merania tohto atributu.
Podobnou mierou je aj rozptyl pocitany ako:

V=102

Priklad: Majme nasledovny jednoduchy dataset pozostdvajuci z jedného atribdtu spiatimi meraniami A = [20,
60, 40, 70, 50]. Vypocitajme priemer, medidn a Standardnt odchylku pre tento dataset.

My 201 A 20460+40+70450 _ 240 _ 43

n 5 5

; (n+1) 6 ,
e, :T = B = 3-ti prvok zoradeného pola A. — [20,40,50,60,70] = 50
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VEi=1 (Arpa)?

n-1

Ox =

+/(20-48)° + (60-48)” + (40-48)” + (70-48)” + (50-48)° _ /1480
4 4

V370 =~ 19.235

Tdto Standardnd odchylka je pomerne vysokd, co je prirodzené, kedze dataset samotny je velmi rozptyleny.

Vizualizdcia tychto merani je uvedend v obrdzku niZsie.

80

70 +

&0 +

50 median(A)

n(A)

40 +

30

20 +

Metédy vypoctu mier centrality a variability slizia na opis datasetu pomocou malej skupiny hodnot.
Takyto pristup k opisu datasetu mdzeme nazvat aj opis agregaciou.

Priklad: Majme atribat A=1[1,2,3,8,2,4,6,8 5 4,7,3,2,8 2, 1] (uvedeny na zaciatku casti 4.1) . Tento

dataset méZeme opisat pomocou troch agregovanych hodnét, napr. (min(A), u(A), max(A)), a teda A
=(1,4.125,8).

Poslednym ukazovatelom patriacim do jednoduchych $tatistickych metrik je distribucia dat
v priestore. Tato metrika je charakterizovana pouzitim priemernej hodnoty a Standardnej odchylky
vybraného atributu. V normalne distribuovanom datasete sa aspon (1 — 1/k?)-tina bodov nachadza vo
vzdialenosti ko alebo menej od priemeru. Takyto dataset neobsahuje odlahlé hodnoty a je vynikajicim
kandidatom na met6dy strojového ucenia sa a analyzy dat pomocou metdd umelej inteligencie.
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Priklad: Pre nds dataset A = [20, 60, 40, 70,50] mézeme distribuciu vypocitat nasledovnym spésobom:
UA =48

0A=19235

20=2%*19235=3847

Moézeme vidiet, Ze aspon tri hodnoty datasetu by mali byt vo vzdialenosti najviac 38.47 od priemernej
hodnoty (48). Toto je pravdou pre vsetky namerané hodnoty pre atribut A.

4.2 KORELACNA ANALYZA

Zakladné statistické hodnoty uvedené v predchadzajucej casti textu st dolezitymi ukazovatelmi, po-
mocou ktorych mozeme opisat dataset, s ktorym pracujeme. Z hladiska cielov analyzy dat je vSak ovela
silnejsou metrikou takzvana korela¢na analyza.

V pripade, Ze na$ dataset obsahuje viac ako jeden ¢iselny atribut, mozeme merat korelaciu medzi
dvojprvkovymi podmnozinami tohto datasetu. Majme dva atribtity ditovej mnoziny A — A, A,. Tieto
atributy navzdjom korelujt, ked ma atribut A, prediktivny potencial pre atribut A,. Takyto prediktivny
potencial hovori o pritomnosti trendov a vzorov v datasete a moznosti budovania analytickych
modelov, ktoré d tymito datami pracuju.

Koreldciu dvoch premennych meriame pomocou korela¢ného koeficientu r(A , A.), ktory vyjadruje,
nakolko je atribt A funkciou atribitu A, a naopak. Tento korelacny koeficient moze nadobudat
hodnoty z intervalu [-1, I], pricom:

» 1 oznacuje iplni korelaciu dvoch atribttov. Inymi slovami, ked narastd hodnota atributu A, na-
rasta aj hodnota atribttu A,. Uplnd koreldcia medzi hodnotami dvoch premennych naznacuje pri-
tomnost silného predikéného potencialu, z ktorého vyplyva, ze tieto atributy st vhodné na vzajom-
nu predikciu.

» 0 oznacuje z pohladu korelacie dvoch hodnét najhor$iu moznu situdciu, ktorti oznac¢ujeme nazvom
nekorelacia. V pripade, ze korela¢ny koeficient medzi dvoma atribatmi je blizky alebo rovny 0, ide
o nezavislé hodnoty, ktoré su z hladiska budovania analytickych modelov nepouzitelné.

» -1 je opakom uplnej korelacie, ktory nazyvame antikorelacia. V tomto pripade mozeme identifi-
kovat trend, pri ktorom so zvysujucou sa hodnotou atributu A, hodnota atributu A, klesd, alebo
naopak. Rovnako ako v pripade tplnej korelacie je to uspokojiva podmienka pre zostavenie analy-
tickych modelov.

Na analyzu korelacii a meranie korela¢nych koeficientov pouzivame dve $tandardné metddy - aj ked
je takychto metdd, samozrejme, viac. Pre nase ucely sa zameriame na Pearsonov korela¢ny koeficient a
Spearmanov korela¢ny koeficient.

Pearsonov korela¢ny koeficient

Prvy a najsilnejsi koeficient, ktory sa pouziva na meranie korelacie medzi dvoma atributmi datasetu,
je Pearsonov korela¢ny koeficient. Tento koeficient je zamerany na linearnu predikciu hodnét a vztah
medzi atributmi A a B. Je opisany pomocou vztahu:
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i=1(Ai—p(A)) (Bi—1(B))

VB )’ [S1(BiuB)?

r

kde p(A) je priemernd hodnota atributu A, podobne p(B) je priemerna hodnota atributu Ba n je pocet
merani (vertikalna velkost datasetu). Tato zjavnd zavislost od priemernej hodnoty prindsa najvacsiu
nevyhodu Pearsonovho korela¢ného koeficientu - citlivost na odlahlé hodnoty (ako je znazornené na
obrazku nizsie).

Pomocou Pearsonovho korela¢ného koeficientu hladame liniu, ktord opisuje hodnoty danych
atributov. Na lavom podobrazku moézeme vidiet vizualizaciu porovnania hodnét dvoch atribttov z
jedného datasetu, v ktorom su odlahlé hodnoty (dole, vpravo). Mozeme tiez vidiet, ze linia, ktorou sme
data opisali, ju iplne mina (az na jeden datovy bod) - z toho mozeme usidit, ze Pearsonov korela¢ny
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koeficient nie je vhodny na meranie predikéného potencidlu v takomto datasete. Na pravej strane
uvadzame rovnaké atributy datasetu po odstraneni odlahlych hodnoét. Vidime, ze v tomto pripade linia
opisuje trendy pritomné v datach.

Prave preto moze byt Pearsonov korelacny koeficient pouzity ked atributy A a B obsahuju:
o linerane vztahy,

o normalnu (Gaussovu) distribuciu,
o ziadne odlahlé hodnoty.

Spearmanov korela¢ny koeficient

Ako sposob prace s datasetmi, ktoré obsahuju nelinearne vztahy s odlahlymi hodnotami, mozeme po-
uzit iny typ korela¢ného koeficientu - konkrétne Spearmanov korela¢ny koeficient. Tento spdsob me-
rania korelacie medzi atribitmi vytvara pre svoju funk¢nost hierarchiu (resp. poradie) jednotlivych
hodnét atributov.

Priklad: Majme atribiit A = [a0 =4,al =8 a2 =2, a3 = 6]. VysSie spominand hierarchia resp.
poradie by v tomto pripade vyzeralo nasledovne:

kedze al > a3 >a0 > a2, tak poradie(al) = 1, poradie(a2) = 4 a tak dalej.

Tymto spdsobom meriame monoténnost hodnét v ramci atributu, a preto mozeme povedat, ze
Spearmanov koeficient koreldcie je najvhodnejsi pre datasety s monotdnnymi vztahmi medzi atributmi
— ak sa jedna hodnota atributu stupa, druha nikdy neklesne resp. naopak. Na druhej strane sa tento
typ korela¢ného koeficientu neodporuca pouzivat, ak sa v datasete vyskytuji opakujtce sa hodnoty
(znamena hodnoty s rovnakym poradim). Tento efekt sa zmiernuje so zvysujucou sa velkostou datasetu.

Spearmanov koeficient korelacie je definovany nasledovne:

6%, df

-1 ,
P nn? —1)

kde d = poradie(a) - poradie(b) a n je pocet entit, v ktorych st uvazované atributy merané.

Priklad: Upozornenie — nasledujdci priklad je medzi Studentmi obltibeny; je moZné, Ze si budl

pamdtat zadanie prikladu viac, ako samotné idey koreldcie. Majme dva atriblty — cenu kebabu
a vzdialenost predajne kebabov od univerzity.
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Index Vzdialenost v metroch Cenav €
1 10 4
2 70 3.50
3 85 3.30
4 100 3.20
5 130 3.80
6 195 2.90
7 215 3.10
8 300 3.90
9 420 3.15
10 505 3

Najprv vypocitame hodnotu Spearmanovho koeficientu koreldcie. Tato metéda vyzaduje vytvorenie
poradia pre oba atribiity a vypocet hodnot d a d* ako:

Index Vzdialenost | Poradie(vzdiale- Cenav€ Poradie(cena) d d?
v metroch nost)

1 10 10 4 1 9 81
2 70 9 3.50 4 5 25
3 85 8 3.30 5 3 9
4 100 7 3.20 6 1 1
5 130 6 3.80 3 3 9
6 195 5 2.90 10 -5 25
7 215 4 3.10 8 -4 16
8 300 3 3.90 2 1 1
9 420 2 3.15 7 -5 25
10 505 1 3 9 -8 64

Hodnoty z tejto tabulky je preto mozné pridat do vztahu pre vypocet Spearmanovho koeficientu
koreldcie:

Zdz — 256

n=10

1 6%, df 6+256 _ 1536
P T =1 T " T 10(100—1) 990

=1-155=-0.55

Zistili sme teda, Ze medzi tymito dvoma atribiitmi existuje koreldcia -0,55, o by sa dalo nazvat stredne
silnou antikoreldciou.
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Vypocitajme aj hodnotu Pearsonovho korelacného koeficientu. Na vypocet tohto typu koeficientu
potrebujeme urcit priemernu hodnotu vzdialenosti y(vzdialenost) a priemerni hodnotu ceny kebabu
y(cena):

o u(vzdialenost) = 203, budeme pouZzivat oznacenie u(v),

o u(cena) = 3.39, budeme pouzivat oznacenie u(c).

Nasa tabulka bude obsahovat viac stlpcov, ale vetky sii to len predbezné vypocity Casti potrebnych v
konecnom vztahu Pearsonovho korelacného koeficientu':

index d P d - p(d) p - up) (d-w(d)* | (p-pup)* | (d-u(d) (p-up))
1 10 4 -193 0.61 37249 0.3721 -117.73
2 70 3.50 -133 0.11 17 689 0.0121 -14.63
3 85 3.30 -118 -0.09 13 924 0.0081 10.62
4 100 | 3.20 -103 -0.19 10 609 0.0361 19.57
5 130 | 3.80 73 0.41 5329 0.1681 -29.93
6 195 | 2.90 -8 -0.49 64 0.2401 3.92
7 215 | 3.10 12 -0.29 144 0.0841 -3.48
8 300 | 3.90 97 0.51 9 409 0.2601 49.47
9 420 | 3.15 217 -0.24 47 089 0.0576 -52.08
10 505 3 302 -0.39 91 204 0.1521 -117.78

Pearsonov korelacny koeficient teda mézeme vypocitat ako:

Z((d — u(d))?) = 232 710
D (@~ ume)?) = 13905

Z((d — w(d)) (p — n(p))) = —252.05

(A — W(A)(B; — u(B)) —252.05 —252.05

= ~ ~ —0.44
v2327104/1.3905 569.232
(A — w(A)? I (B; — n(B))?

Zistili sme teda, Ze medzi tymito dvoma atribiitmi existuje Pearsonova koreldcia rovnd -0,44, o by sme
mohli nazvat aj stredne silnou antikoreldciou. Viac o interpretdcii vysledkov korelacnych koeficientov je
mozné ndjst na konci tejto casti ucebnice.

Korela¢na matica a tepelna mapa

Datasety zriedka obsahuju iba dva atributy, z ¢oho vyplyva potreba merat korelacné koeficienty medzi
vSetkymi jeho atributmi. Na tieto ucely pouzivame korela¢nti maticu - tabulku obsahujtcu korela¢ny
koeficient namerany medzi véetkymi moznymi parmi atributov datasetu. V tabulke nizsie vidime ko-
relacny koeficient merany medzi atribtmi A, A, A, (korelacna matica), pricom vidime, ze r(A, A)) =
0,238, r(AI, A3) = —0,834 a tak dalej.

' Pre nedostatok miesta v predlozenej tabul’ke pouzivame v pre vzdialenost’ a ¢ pre cenu kebabu.
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A, A A,
A, 1 0.238 -0.834
A, 0.238 1 -0.362
A, -0.834 -0.362 1

Tato matica ma dve prirodzené vlastnosti - je symetrickd po diagonale a tato diagonala vzdy
obsahuje hodnoty korela¢ného koeficientu rovné 1 - koreldcia atribuitu A, so sebou samym je vzdy r(A,,
A ) = 1 bez ohladu na to, akd metdda bola na vypocet pouzitd, Co je tiez prirodzené, kedze hodnota
atributu A je plne zavisld od hodnoty atribttu A .

Takato metdda korela¢nej analyzy je vhodna len do istého poctu atributov v skimanom datasete. Je
zrejmé, ze pre dataset obsahujuici desiatky atributov by takato matica bola neprehladnd a tazko citatelna.
Preto sa ¢asto nahradza takzvanou korelacnou tepelnou mapou alebo korelacnym grafom. Pre vyssie
uvedent korela¢nt maticu mozno tepelnd mapu zostavit nasledovnym spdsobom:

- o~ ©

04

r oz

F-02

-0.6

0.8

Korela¢nd tepelna mapa je len jednoduchym premietnutim korelacnej matice do farebnej mriezky, v
ktorej je farba pola definovand hodnotou korela¢ného koeficientu pre danu dvojicu atributov. Pre lepsiu
Citatelnost je ku korelacnej tepelnej mape doplnend mierka (vpravo) obsahujica interval moznych
hodnoét pre korelacny koeficient. Namiesto hladania ¢isel blizkych extrémom intervalu [1,-1] v
korela¢nej matici hladame v korela¢nej tepelnej mape tmavocervené alebo tmavomodré polia mriezky,
ktoré oznacuju rovnaku vlastnost a su lahsie identifikovatelné pre vac¢sinu Iudi.
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Priklad: Majme dataset Iris, ktory je opisany v Prilohe A tejto ucebnice. Tento dataset obsahuje
pdt atributov odmeranych na 150 entitdch, z ktorych Styri st ¢iselné a piaty obsahuje lingvisticku

hodnotu oznacujucu triedu pre dand entitu (druh kvetu). V rdmci korelacnej analyzy nie je mozné
pracovat's lingvistickymi atribltmi, preto budeme brat do tGvahy iba dataset o velkosti 150x4.
Pearsonova korelacnd matica (mierne orezaného) datasetu Iris obsahuje nasledujtice hodnoty:

sepal length sepal width petal length petal width
sepal length 1 -0.1093692 0.8717542 0.8179536
sepal width -0.1093692 1 -0.4205161 -0.3565441
petal length 0.8717542 -0.4205161 1 0.9627571
petal width 0.8179536 -0.3565441 0.9627571 1

Samozrejme, tento dataset neobsahuje velké mnoZstvo atribuitov, takze zostavenie korelacnej tepelnej mapy
nie je pre akt korelacnej analyzy v tomto pripade potrebné. Tepelnii mapu vsak napriek tomu uviadzame ako
demonstrdciu premietnutia hodnot korelacnych koeficientov do farebnej skdly prezentovanej v tepelnej mape.
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petal_length
petal_width
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Interpretacia vysledkov korela¢nych koeficientov

Korela¢ny koeficient ukazuje, do akej miery je mozné predikovat hodnoty atribtu A, vo vybranej vzor-
ke udajov na zéklade atribtitu A . Cim je hodnota tohto koeficientu blizsie k extrémom uvazovaného
intervalu (teda k hodnote 1 alebo -1), tym je dany atribit A, vhodnejsi na predikciu hodnot volitelného
atributu A,

Je zrejmé, Ze pre koreldciu merant medzi dvojicou atribitov je hodnota 0 najhors$im pripadom.
V takejto situdcii neexistuje medzi hodnotami tychto atributov vztah, ktory by bolo mozné pouzit v
pripade budovania matematickych modelov na datasete, s ktorym pracujeme.

Literatira sa mierne lisi v pohlade na troven akceptovatelnosti hodnot korela¢nych koeficientov —
az na to, ze ¢im vyssia koreldcia, tym lepsie. Vo vSeobecnosti o dvoch atribitoch hovorime ako o silne
korelovanych, ked hodnota korela¢ného koeficientu namerana medzi nimi dosahuje hodnoty vyssie
ako 0.8. Medzi tymito dvoma atributmi existuje silna antikorelacia, ak korela¢ny koeficient dosiahne
hodnotu nizsiu ako -0.8. Tato hranica akceptovatelnosti predikéného potencialu moze byt relaxovana
blizsie k hodnotam 0.7 alebo -0.7, ale viac sa neodporuca.

4.3 EXPLORATIVNA DATOVA ANALYZA A ViZUALIZACIA DAT

Explorativna datova analyza (bezne oznacovana ako EDA) je metdda analyzy dat, ktora vyuziva
prieskum dat s cielom najst vzory a trendy v danej populdcii alebo vzorke. Vo svojej najzakladnejsej for-
me sa tento typ analyzy vykondva vizualnym skiimanim dat. Pred samotnou vizualizaciou je vSak po-
trebné vykonat niekolko krokov, ktoré budu prinosom pri dalsom hladani znalosti ukrytych v datach:

» Oboznamenie sa s datasetom — pred tym, nez vybrani mnozinu dat analyzujeme by sme mali byt
schopni zodpovedat niekolko zakladnych otazok o tomto datasete:

« Kto zostavil dataset, kedy a preco? Tento bod je podstatny z hladiska relevantnosti, aktudlnosti
a uzitoc¢nosti datasetu. V pripade, Ze dataset zostavovali odbornici v danej oblasti, je relevantnej-
§1, ako v pripade, ked by bol zostaveny zaciato¢nikom, ktory meral udaje na lacnom spotrebitel-
skom senzore. Ak by bol dataset zostaveny pred 93 rokmi, je mozné, ze idaje by neboli aktualne,
merania by boli menej presné ako by sme boli schopni zmerat dnes a podobne. Dataset je tiez
zostaveny so Specifickym ti¢elom a teda nie je univerzalny (nemusi byt vhodny pre vsetky tlohy).

» AKky velky je dataset? Velkostou datasetu rozumieme pocet entit a atributov nameranych vo
vybranom datasete. V pripade, ze mame dataset, ktory je prili§ velky na to, aby sme s nim mohli
pohodlne pracovat (pozri ¢ast 1), musime z neho vybrat vzorku na zdklade principov uvedenych
v predchadzajucej Casti tejto uc¢ebnice. Ovela va¢sim problémom je opacny problém - prili§ maly
stibor dat. Existuju vsak algoritmy, ktoré dokazu pracovat s malymi datasetmi a pristupy, ktoré
generuju nové entity na zaklade existujtcich, nazyvané oversampling.

o AKké je zloZenie datasetu? Tento bod uzko suvisi s dovodom zostavovania datasetu. Je dolezité
prejst vSetkymi atributmi mnoziny udajov a porozumiet ich tcelu. Je potrebné zamerat sa aj na
to, ¢i su data zaznamenané v danom atribute ¢iselné alebo kategorické a v akom rozmedzi sa
pohybuju hodnoty jednotlivych atribttov.

> Vypocet sumarnych statistik — pre kazdy atribut je vhodné zostavit zakladnt sumarnu Statistiku.

Odporucané merané hodnoty st extrémy (min, max), median alebo priemer, standardna odchylka

ainé. Ide o velmi dolezity a informativny krok, v ktorom ziskame stredné hodnoty danych atributov,

ich najmensie a najvacsie hodnoty a jednotlivé atribity mozeme dalej opisat agregaciou.
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o Zostavenie korelacnej analyzy - pre akykolvek dataset je vhodné zostavit maticu alebo tepelnu
mapu korela¢nych koeficientov. Tato matica meria korelacie medzi hodnotami v$etkych atribu-
tov datasetu a ukazuje, aké naro¢né bude zostavenie matematickych modelov na danom datasete.
Korela¢na analyza tiez pomdha pri identifikacii atributov a podmnozin datasetu vhodnych na
vizualizaciu.
Dalsim krokom explorativnej analyzy dit je samotna vizualizdcia datasetu. Hovorime vsak o
efektivnej vizualizacii dat, ktora je zalozena na niekolkych principoch uvedenych v dalsej casti tejto
ucebnice.

Efektivna vizualizacia dat

Vizualizaciu dat nazyvame efektivnou v pripade, Ze:

o vizualizujeme spravne data,

« spravnym sposobom,

o svyuzitim spravneho typu grafu.

Tieto tri body st celkom prirodzené. Dita, ktoré by sme mohli nazvat vhodnymi na vizualizaciu z
hladiska analyzy dat, su tie, ktoré nesu nejaké znalosti — najcastejsie prediktivny potencial. Ako uz vieme
z predchadzajucej Casti ucebnice, predikény potencial v datasetoch mozeme jednoducho identifikovat
pomocou metdd korelacnej analyzy, a preto budu na vizualizaciu vhodné tie ¢asti datasetu, v ktorych sme
identifikovali silné korelacie alebo antikoreldcie medzi hodnotami atribatov. (pozri ¢ast Interpretacia
vysledkov korela¢nych koeficientov).

V nasom pripade pod spravnym spdsobom vizualizacie dat rozumieme eliminaciu dvoch pomerne
castych problémov vyskytujucich sa pri vizualizacii datasetov:

» Maximalizicia pomeru medzi pouZzitou farbou a datami - kedZe chceme vizualizovat data, v ide-
alnom pripade bude graf obsahovat minimum dal$ich grafickych prvkov (napriklad farbu pozadia,
vyraznu mriezku a podobne). Takato maximalizacia pomeru farby a dat je nevyhnutna najma pri
vizualizacii velkych datasetov, ktoré mozu byt vizualizované pomocou potencialne velmi malych,
prekryvajucich sa bodov (alebo iného typu objektov). Obrazok nizsie prezentuje standardny bodovy
graf nakresleny v jazyku R (a) a pravu tohto grafu tak, aby boli data viditelnejsie (b).
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a)

b)

Eliminacia skresleni — pri vizudlnej prezentacii dat a ich naslednej interpretacii casto dochadza k
skresleniam v dosledku nespravneho nastavenia osi alebo v dosledku skreslenia samotného obra-
zového suboru. Grafy uvedené niz$ie predstavuju oba tieto problémy. Prvy stipcovy graf obsahuje
porovnanie telesnej teploty dvoch osob (A a B). V§imnime si, ze hodnoty na lavom grafe sa zdajt
byt vyrazne odlisné, zatial ¢co hodnoty napravo st velmi podobné napriek skutocnosti, ze ide o dva
identické merania prezentované s roznymi nastaveniami osi. Na lavom obrazku uvadzame os y len
od hodnoty 36,5 az 37,3 stupnia. Na pravom grafe uvadzame hodnoty y od 0 do 40 stupnov. Toto je
typicky myliaci faktor pritomny v mnohych pripadoch vizualizacie dat.
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Druhym problémom skreslenia je skreslenie samotného obrazu. Na obrazku nizsie mozeme vidiet
jeden graf prezentovany v troch pomeroch stran obrazu. Je zrejmé, ze spodny a pravy obrazok je
nevhodny z dovodu skreslenia skuto¢ného tvaru trendu prezentovaného danym grafom. Prave preto
bude idedlnym pomerom pre tieto data horny, favy graf - blizky $tandardu pomer obrazu vicsiny
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Poslednym velmi dolezitym prvkom efektivnej vizualizacie je pouzitie spravneho typu grafu. Vo
vieobecnosti s popularne §tyri typy grafov — bodové grafy, Ciarové grafy, kolacové grafy a stipcové
grafy. Kazdy z tychto typov grafov je vhodny na iné ucely a ma rézne vyhody a nevyhody. V tejto Casti
ucebnice sa zameriame len na dva najbeznejsie spdsoby vizualizacie dat — bodové grafy a ¢iarové grafy.

Bodové grafy

Bodové grafy st vyuzivané pri vizualizacii vztahov medzi dvoma (alebo viacerymi) atributmi datasetu
pomocou bodov. Standardnym spdsobom vizualizacie je porovnanie hodnoét dvoch atribuitov v rovine:

.
sess

sessass

oo 05 1.0 15 20 25

Pri takomto pristupe k vizualizacii dat musime dbat na velkost bodu v grafe. Obrazok nizsie ukazuje
presytenie grafu spdsobené nevhodnou (prili$ vysokou) velkostou bodu; podobny problém nastava pri
velkom pocte bodov, ktoré st umiestnené blizko seba.
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Velkost bodu v$ak mozno pouzit v kontexte vizualizacie dat na sprostredkovanie dodato¢nych
informacii. Ak nastavime velkost bodu priamo umernu velkosti tretieho atributu v datasete, mézeme
vizualizovat vztah medzi tromi atributmi datasetu.

Y
° L,
e °
6 .. ° : '
. . . s
. g '- .
. §
i.oist 2
L) !'.
- ® ® o
L ] L ]
A 1 8% . ..
9

.o
+ 900000
e @
o 900 o
.

0.0 0.5 1.0 L5 2.0 2.5

Tento koncept modzeme rozsirit o dalsie vlastnosti bodov, napriklad ich farbu (uvedené nizsie), a
tak mozeme dosiahnut vizualizaciu vztahu medzi $tyrmi atribtmi datasetu. Tento spdsob vizualizacie
je vSak tazko pouzitelny pri velkom pocte bodov alebo atributov. Vo vSeobecnosti sa neodporuca
vizualizovat viac ako tri alebo $tyri atributy v dvojdimenzionalnom priestore.
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Ciarové grafy

Ciarové grafy slizia na vizualizéciu priebehu hodnoty jedného atribitu v ¢ase alebo na vizualizéciu
fluktuacie hodnoty atributu v zavislosti od iného atributu. Je d6lezité poznamenat, Ze ¢iary v ¢iarovych
grafoch st aproximaciou bodov - transformdciou diskrétnych datovych bodov na stvislé linie, a preto
mozu byt na niektorych miestach nepresné. V porovnani s bodovymi grafmi st ¢iarové grafy tazko

pouzitelné pre kategorické (linguistické) data.

KedZe ¢iary st aproximaciou datovych bodov, je odporucané vizualizovat liniu a body, na ktorych je
linia zaloZena. Tymto sposobom je znizovana nejednoznac¢nost spravnosti hodnot atribuatov.
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4.4 EXPLORATIVNA DATOVA ANALYZA V PRAXI

Tato cast ucebnice je zamerana na prakticku aplikdciu metdd explorativnej analyzy dat v jazyku R.
Nizsie uvedené priklady boli vyuzivané vo verzii R 4.3.0, ale vetky prezentované koncepty a prikazy su
implementované vo vsetkych verziach vsetkych programovacich nastrojov vhodnych na analyzu dat.

Ako prvé musime zmenit pracovny adresar pre nasu pracu na adresar, kde su ulozené nase
Struktdrované data - toto je mozné vykonat pomocou hornej listy programu: File > Change dir >
nastavit pracovny adresdr. Na ucely prezentacie metddy explorativnej analyzy dat pouzijeme dataset Iris
opisany v prilohe A.

'R RGui (64-bit)
File Edit View Misc Packages

Source R code...
New script
Open script...
Display file(s)...
Load Workspace...
Save Workspace... Ctrl+S

Load History...
Save History...

Change dir...

Print... Ctrl+P

Save to File...

Exit
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Po zmene pracovného adresara mozeme zacat nacitavat dataset do jazyka R. Tuto operaciu je mozné
vykonat niekolkymi spdsobmi. Uvadzame (z nasho pohladu) ten najjednoduchsi - prikazy read.table a
read.csv, ktoré funguju rovnako pre rdzne typy vstupnych stiborov. Prikaz v tvare read.csv je pouzivany
pre subory .csv, ktoré su najbeznej$im $trukturovanym vstupom pre nastroje na analyzu udajov.
Formular read.table je pouzitelny v pripade vstupu vo formate .txt alebo .data.

read.table(“title”, header=T/F, sep="symbol”)

read.csv(“title”, header=T/F, sep="symbol”)

kde ndzov je nazov suboru, v ktorom st nase data ulozené spolu s priponou suboru, klauzula header
oznacuje, ¢i ma subor so vstupnymi datami hlavicku (T pre true) alebo nie (F pre false) a ¢ast prikazu
sep oc¢akava znak, ktorym st oddelené hodnoty atribitov vo vstupnom subore.

Aby sme mohli nacitany dataset v programe dalej pouzivat, potrebujeme ho ulozit pod vybranym
nazvom, napriklad ndzov_dat:

title_of _data <- read.table(“title”, header=T/F, sep="symbol”)

Priklad takéhoto nacitania datového suboru ulozeného pod nazvom nase_data.data moze vyzerat
nasledovne. V druhom prezentovanom prikaze ulozime nas dataset pod nazvom data:

read.table(“our_data.data”, header=T, sep=",”)

data <- read.table(“our_data.data”, header=T, sep=",”)

Explorativna datova analyza - Krok 1 - Oboznamenie sa s datasetom

V ramci oboznamenia sa s datasetom mozeme vykonat niekolko velmi jednoduchych operacii. Prvou z
nich je vypisanie celého datasetu v konzole nastroja R pomocou ndzov_ddt. To v$ak nie je praktické pri
velkych datasetoch, ktoré obsahuju tisice entit, a preto uvddzame druhu verziu prikazu na vypis entit
datasetov — head, ktory do konzoly vypise definovany pocet entit od zaciatku datasetu.

title_of_data

head(title_of_data, number_of_entities)

Prikladom tohto konceptu moze byt vypis celého datasetu ulozeného pod nazvom data alebo
zoznam prvych piatich entit tohto suboru.

data

head(data, 5)

Vystupom tohto prikazu v jazyku R bude pseudotabulka v nasledujucom formate:
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» data «<- read.table("iris.data", header = T, sep = ",")
» head(data, 3)

sepal length sepal width petal length petal width class
1 5.1 3.5 1.4 0.2 Iris—setosa
2 4.5 3.0 1.4 0.2 Iris—setosa
3 4.7 3.2 1.3 0.2 Iris—setosa
4 4.6 3.1 1.5 0.2 Iris—setosa
o 5.0 3.6 1.4 0.2 Iris—setosa

Po zakladnom oboznameni sa s datasetom, jeho atribtmi a hodnotami v nich mézeme pristapit
k vypoctu mier centrality a variability. VSetky tieto funkcie si odvodené od anglickej verzie nazvu
jednotlivych funkcii (napr. sd pre standardnt odchylku) a ich vstup je len jednym z atributov datasetu
zapisanych v tvare

title_of _data$title_of _attribute.

Najuniverzalnej$im z tychto prikazov je sithrnna funkcia summary, ktora meria minimum, 1. kvartil,
median, priemer, 3. kvartil a maximum pre vsetky atributy zo vstupného datasetu.

mean(title of data$attribute title)
median(title of data$attribute title)
min/max/sum(title_of_data$attribute_title)

sd(title_of data$attribute_title)

summary(title_of_data)

Prikladom takejto analyzy $tatistickych vlastnosti pritomnych v datach je pouzitie nasledujicich
prikazov:

summary(data)

sd(datagattribute_title)

Vystup tychto funkcii vykonavanych na datasete Iris pozostava z nasledujtiiceho stiboru hodnét:

> summary (data)
sepal length sepal width petal length petal width class

Min. :4.300 Min. 12.000 Mimn. :1.000 Min. :0.100 Length:150

lst Qu.:5.100 1st Qu.:2.800 lst Qu.:1.600 1st Qu.:0.300 Class :character
Median :5.800 Median :3.000 Median :4.350 Median :1.300 Mode :character
Mean :5.843 Mean :3.054 Mean t3.75%9 Mean :1.185

3rd Qu.:6.400 3rd Qu.:3.300 3rd Qu.:5.100 3rd Qu.:1.800

Max. t7.5900 Max. :4.400 Max. t6.5900 Max. 2,500
> sd(datay¥sepal length)

[1] 0.8280661
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Explorativna datova analyza - Krok 2 - Korela¢na analyza

Ako bolo uvedené v predchadzajucich castiach tejto ucebnice, jednou z najdolezitejsich casti explora-
tivnej analyza dat je korela¢na analyza. Zakladnou formou prikazu pre korela¢nu analyzu je vypocet ko-
rela¢ného koeficientu medzi dvoma atributmi datasetu pomocou funkcie cor. V niz$ie uvedenej syntaxi
prikazu vidime, Ze typ korela¢ného koeficientu, ktory chceme pre dita vypocitat, je mozné definovat
pomocou parametra method = typ_koreldcie. V pripade, Ze parameter method neuvedieme, funkcia

automaticky pouzije Pearsonov korela¢ny koeficient.

cor(title_of_datag$attribute_title_1, title_of_datag$attribute_title_2)

cor(title_of datagattribute title 1, title of dataf$attribute title 2,
method = “pearson”)

cor(title of data$attribute title 1, title of data$attribute title 2,
method = “spearman’)

V ramci analyzy dat vSak chceme preskimat vsetky vztahy medzi vSetkymi atributmi datasetu, a
preto mozeme vytvorit korela¢nti maticu:

cor(title_of_data)

cor(title_of _data, method = “spearman®)

Korela¢nu analyzu datasetu Iris je mozné vykonat pomocou nasledujicich jednoduchych prikazov:

cor(data[, 1:4])

cor(data[, 1:4], method = “spearman®)

Pozndmka: KedZe dataset Iris obsahuje jeden atribiit, ktorého hodnoty su lingvistické (trieda) a
korelacnd matica sa skladd iba z ciselnych hodnét, funkcia cor musi mat ako vstup len prvé Styri (¢iselné)
atribiity. Dosiahneme to vyberom stlpcov 1:4 z datasetu s ndzvom data: dataf, 1:4].

> cor({datal[,1:4])
sepal length sepal width petal length petal width

sepal length 1.0000000 -0.109%36%52 0.8717542 0.8B175536
sepal width —0.1093692 1.0000000 -0.4205161 -0.3585441
petal length 0.8717542 -0.420516l 1.0000000 0.9627571
petal width 0.81759536 —-0.3565441 0.9627571 1.0000000
» cor{data[,l:4], method = "spearman™)

sepal length sepal width petal length petal width
sepal length 1.0000000 -0.1594565 0.8813864 0.8344207
sepal width —-0.1594565 1.0000000 -0.3034206 -0.2775111
petal length 0.8813864 -0.3034206 1.0000000 0.93e0034
petal width 0.8344207 -0.2775111 0.9360034 1.0000000
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Ako bolo uvedené v casti 4.2, pre velké datasety je odporucané pouzivat korela¢nu tepelnt mapu.
Aby sme mohli pouzit tito metédu vizualizacie, musime v jazyku R nainstalovat balik funkcii, ktory
obsahuje funkciu vizualizacie korela¢nej tepelnej mapy s nazvom corrplot. Po nainstalovani tohto balika
ho len nac¢itame pomocou pozadovanej funkcie a potom vytvorime tepelni mapu korelacie:

install.packages(“corrplot”)
require(corrplot)

corrplot(cor(data), method = “color”)

sepal_length
sepal_width
petal_length
petal_width

0.8
sepal_length

0.6

r 04

sepal_width
r 02

F 02
petal_length

F 04

petal_width

Korela¢na matica a tepelna mapa pre dataset Iris hovoria o vztahoch, ktoré mozno pouzit pri dalsej
analyze dat. Konkrétne nas zaujimaju vsetky vztahy medzi atributmi, kde bol akykolvek typ korela¢ného
koeficientu vyssi ako 0,8 alebo nizsi ako -0,8:

o p(sepal_length, petal_length) = 0.87

o p(sepal_length, petal_width) = 0.82

o p(petal_length, petal length) =~ 0.94
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Tieto vztahy si medzi hodnotami atributov st vhodné na vizualizovanie.

Explorativna datova analyza - Krok 3 - Vizualizacia dat

Po analyze koreldcii sme pripraveni vizualizovat pary atributov, v ktorych sme zaznamenali silnt kore-
laciu alebo antikoreldciu. Pred samotnou vizualizaciou v§éak musime nainstalovat balik slaziaci na ucely
vizualizacie:

install.packages(“ggplot2”)

require(ggplot2)

Balik ggplot2 je jeden z najpopuldrnejsich balikov pouzivanych vo vizualizacii dat, ktory obsahuje
funkcie na vykreslenie bodovych, ¢iarovych, stipcovych a inych grafov. V tejto ¢asti u¢ebnice vyberieme
niekolko jednoduchych prikladov tychto funkcii.

Bodové grafy

Najzakladnejsou a zaroven najefektivnejSou vizualizaciou dét je bodovy graf. V ramci jazyka R a balika
ggplot2 pouzivame funkciu ggplot na vytvorenie akéhokolvek typu grafu, pricom funkcia o¢akava nie-
kolko hodnot ako vstup. Pre najjednoduchsie grafy st tymito vstupmi:

« Nazov datasetu, s ktorym pracujeme (v naSom pripade je tymto nazvom data).

« Sekcia aes, ktorej nazov je odvodeny z anglického aestetics, o¢akdva informaciu aspon o jednej
osi. Tieto informacie s prezentované vo forme ndzov_osi (x alebo y) = ndzov_atribuitu reprezen-
tovaného osou.

« Typ grafu.

Vo vseobecnosti syntax prikazov pre bodové grafy obsahuje priradenie dvoch atributov osiam grafu
a sekcii prikazu +geom_point(). Zovseobecnena syntax pre tento typ prikazu je uvedena nizsie:

ggplot(title of data, aes(x = title of attribute 1, y = title of_
attribute 2)) + geom_point()

Farbu bodov moézeme zmenit pomocou rozsirenia sekcie prikazu +geom_point() pridanim druhej
sekcie aes platnej len pre samotné body - konkrétne +geom_point(aes(color = “ndzov farby”)). Namiesto
nazvu farby mézeme v sekcii +geom_point() zadat nazov atribatu z datasetu, s ktorym pracujeme.
Tymto sposobom dosiahneme vizualizaciu v dvoch dimenziach (atributoch) s dodato¢nou dimenziou
oznacenou farboubodov, ktora sa meni na zdklade hodnét zvoleného atributu. Aby sme dodrzali principy
efektivnej vizualizacie dat prezentované v predchadzajicej Casti textu, na koniec prikazu priddvame
klauzulu +theme_bw(), ktora zaisti biele pozadie pod samotnym grafom, ¢im sa maximalizuje pomer
medzi datami a farbou, ktora je v grafe pouzita.
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ggplot(title_of_data, aes(x

title_of_attribute_1,
y = title of attribute_2))) + geom_point(aes(color = “color”))
+ theme_bw()

ggplot(title_of_data, aes(x = title_of_attribute_1, y = title of_
attribute_2))) + geom_point(aes(color = title of attribute_3)) + theme_bw()

Jednoduchy priklad tohto pristupu je uvedeny nizsie. Predstavujeme tiez dva dalsie koncepty:

« Vytvoreny graf je mozné ulozit pod zvolenym nazvom, napriklad grafI, ako je uvedené nizsie.

« Do takto ulozeného grafu mozeme pridat dalsie ¢asti prikazu. V nizsie uvedenom priklade po-
uzivame +xlab() a +ylab() na pridanie nazovo pre osi x a y. Graf je nasledne vykresleny volanim
jeho nazvu v konzole.

graphl <- ggplot(data, aes(x= atr_1, y = atr_2))
+ geom_point(aes(color = class) + theme_bw()

graphl <- graphl + xlab(“X parameter”) + ylab(“Y parameter?”)

graphl

Nasledujuci kod pre dataset Iris

ot (data, aes(x = petal_length, y = petal_width)) + geom point (aes(colo

r class)) + theme bw()
graphl + xlab("Petal length measurements") + ylab("Petal width measurements”)

bl |
a

produkuje tento graf:
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Ciarové grafy

Dal$im z ¢asto pouzivanych typov grafov je ¢iarovy graf, ktory slizi na vizualizéciu priebehu hodnoty
jedného atributu v ¢ase alebo na vizualizaciu kolisania hodnoty atributu v zavislosti od iného atributu.
Syntax prikazu ¢iarového grafu v baliku ggplot2 sa vyrazne nelisi od predchadzajucich prikladov uvede-
nych v tejto ¢asti ucebnice. Jedinym rozdielom je typ geometrie pouzitej pri kresleni grafu — v pripade
¢iarovych grafov ide o +geom_line(). Pomocou volby typu linie v sekcii prikazu geom_line() moézeme
zmenit aj typ linie, ktora sa pouziva pri vykreslovani dat.

ggplot(title of _data, aes(x=attribute_title 1, y=attribute_title_2))
geom_line()

+

ggplot(title of_data, aes(x=attribute_title 1, y=attribute_title_2)) + geom_
line

(linetype = “dashed”)

ggplot(title of data, aes(x=attribute_title 1, y=attribute_title 2)) + geom_
line

(linetype = “twodashed”)

ggplot(title of data, aes(x=attribute_title 1, y=attribute_title 2)) + geom_
line

(linetype = “dotted”)
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Podobne ako pri bodovych grafoch mozeme jednoducho zmenit farbu geometrie - v tomto pripade
linie - pomocou klauzuly color, ktort je mozné kombinovat so vSetkymi typmi linii v grafe.

ggplot(title_of_data, aes(x=attribute_title_1, y=attribute_title_2)) + geom_
line(color = “color”)

ggplot(title_of_data, aes(x=attribute_title_ 1, y=attribute_title 2)) + geom_
line(linetype = “type”, color = “color”)

Kedze liniovy graf je vzdy aproximéaciou datovych bodov, je vhodné vizualizovat samotné body spolu
s liniovym grafom. Takto je mozné grafy zostavit kombinaciou geometrie linii a bodov nasledovnym
sposobom:

ggplot(title_of_data, aes(x=attribute_title 1, y=attribute_title 2)) + geom_
line() + geom_point()

Je pochopitelné, ze kombinacia véetkych vyssie uvedenych moznosti je mozna:

ggplot(data, aes(x=attribute_title 1, y=attribute_title_2)) + geom_
line(linetype = “dashed”, color = “blue”) + geom_point()

Takyto kéd pre dataset Iris:

> ggplot (data, aes(x = petal_length, y = petal_width)} + geom line(linetype = "dashed", color = "blue") +
+ theme bw()} + geom polint ()

generuje nasledovny graf:
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Skutoc¢na sila liniovych grafov je vich schopnosti vizualizovat porovnanie medzi hodnotami jedného
atribitu a hodnotami mnoziny atribatov — inymi slovami, moznost vykreslit viac ako jednu liniu. V
priklade syntaxe nizsie vidime, ze zakladna funkcia ggplot obsahuje iba jeden atribut (ten, ktory je
umiestneny na osi x), a na vizualizaciu hodnot atribiitu2 a atribiitu3 pouzivame os y. Tato vizualizacia
je vykonavana pomocou samostatnych + geom_line() sekcii kodu. S tymto pristupom uvadzame aj
mnozstvo kombinacii vyssie uvedenych moznosti.

ggplot(title_of data, aes(x=attribute_title 1))
+ geom_line(aes(y= attribute_title 2))

+ geom_line(aes(y= attribute_title_3))

ggplot(title of data, aes(x=attribute_title 1))
+ geom_line(aes(y= attribute_title 2), color = “color”)

+ geom_line(aes(y= attribute_title 3), color = “color”)

ggplot(title_of _data, aes(x=attribute_title_ 1))

+ geom_line(aes(y= attribute_title_2), linetype = “type”, color = “color”)

“type”, color

+ geom_line(aes(y= attribute_title 3), linetype “color”)
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Majme dataset Iris, v ktorom sme namerali silné korelacie medzi tromi atributmi - sepal_length,

petal_length a petal_width. Kolisanie petal_width a petal_length v zavislosti od sepal_length je mozné

vizualizovat pomocou dvoch linii, ktoré budt oddelené ich typom alebo farbou. V nasom pripade:

» kolisanie hodnoét atribatu petal_length na zaklade sepal_length je znazornené pomocou cervenej
linie,

» kolisanie hodnot petal _width na zaklade sepal_length je vizualizované pomocou modrej linie.

ggplot(data, aes(x=attribute_title 1)) + geom_line(aes
(y= attribute_title 2), linetype = “dotted”, color = “red”)
+ geom_line(aes(y= attribute_title_3), color = “blue”)

So, the following code for the Iris dataset

Nasledovny kod pre dataset Iris:

> ggplot (data, aes(x = sepal length)) + geom line(aes(y = petal length), color = "red") +
+ geom_line (aes (v = petal_width), color = "blue") + theme _bw() + xlak( "Sepal length measurements") +
+ wylak ("Petal length (red) and petal width (blue)™)

produkuje graf:

-

Petal length (red) and petal width (blue)

®

puv N

6
Sepal length measurements

Takato vizualizacia dat moze byt pouzitd na hladanie trendov a vzorov v datach, ktoré nésledne mozu
byt pouzité v komplexnejsich pristupoch k analyze dat prezentovanych v dalsich ¢astiach tejto ucebnice.
Explorativna analyza dat ma jeden nedostatok - je tazké ju pouzit na skutocne velkych datasetoch, ktoré
vyzaduju redukciu dimenzionality a niektoré dalsie techniky na korektnej analyzy.



KAPITOLA 5

FUZZY MNOZINY

Autorom tejto casti ucebnice je Alzbeta Michalikovd z Katedry informatiky, Fakulty prirodnych vied,

Univerzity Mateja Bela v Banskej Bystrici zo Slovenska.

V beznom zivote casto pouzivame vagne pojmy ako mlady clovek, trochu soli, mierne doprava,
silny vietor, vysoka teplota, nizka cena... Tieto vyrazy nemaju presné hranice. Nie st jasne definované.
Mozeme ich nazvat vagne alebo fuzzy. Prvi myslienku matematického modelovania pomocou fuzzy
konceptov mozno ndjst v ¢lanku Lotfiho A. Zadeha [1]:

ZADEH, L. A.: Fuzzy sets. Information and control. Volume 8, pp. 338-353, 1965.

Pouzivanie fuzzy mnozin sa oznacuje ako praca s prirodzenym jazykom (pocitanie nielen s ¢islami,
ale aj s pojmami ludskej reci). Zaroven sa predpokladd, ze rozni Iudia vnimaji rézne pojmy rdzne.
Hlavna ¢ast nasledujuceho textu vychadza z vysokoskolskej ucebnice [2] Fuzzy mnoziny v informatike,
ktora je urcena Studentom aplikovanej informatiky na Katedre informatiky Fakulty prirodnych vied
Univerzity Mateja Bela v Banskej Bystrici.

Preco pouzivat fuzzy logiku?

Myslienka fuzzy logiky je Tahko pochopitelna,

ide o flexibilny systém, ktory je odolny voci nepresnym udajom,
dokaze pracovat so skiisenostami odbornikov,

dokaze modelovat nelinearny systém akejkolvek zlozitosti,

v Vv V¥ v VY

mozno ju pouzit pri riadeni §tandardnych technickych zariadeni.

Pouzitie fuzzy mnozin

expertné systémy,

rozpoznavanie a klasifikacia objektov,
tedria riadenia a reguldcie,
databazové systémy,

matematické modelovanie,

v Vv ¥ Y Y VY

najaktudlnejsie — vysvetlitelné neurénové siete.
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Oblasti pouzitia fuzzy mnoZin

Fuzzy mnoziny je mozné pouzit kdekolvek, kde je do vypoétu zahrnuta neistota. Casto sa pouZiva-

ju v zariadeniach, ktoré z ekonomického hladiska nepredstavuju drahé spotrebice, napr. elektronické

domace spotrebice (pracky, mikrovlnné rary, vysavace, holiace strojceky, tlakomery, ...). Najdeme ich

ale aj v zlozitych a ekonomicky aj vypoctovo naro¢nych zariadeniach, napriklad

> riadenie metra v Japonsku - (mesto Sendai — od roku 1988) [3],

» riadenie vysokej pece (reguldcia teploty, ktora moze byt riadena efektivnejsie ako s konvenénymi
regulatormi),

» riadenie jadrovych elektrarni [4], ...

Priklad: Predstavme i, Ze je v inzerdte na zaujimavd pracovnu poziciu uvedené, Ze sa vyZzaduje, aby vek kandiddtov
bol v intervale 20-30 rokov. Opisme tuto tlohu!

Aky je definicny obor pre mnoZinu vek ¢loveka, t. j. v akom rozsahu budete uvazovat vek cloveka?

MéZete opisat tito mnozinu pomocou jej charakteristickej funkcie?

MozZe na tento inzerdt odpovedat ¢lovek, ktory bude mat zajtra 31. narodeniny?

AKy je defini¢ny obor pre mnozinu vek ¢loveka?

Defini¢ny obor mnoziny predstavuje vSetky pripustné hodnoty uvazovanej premennej. Tato mnozina sa
zvycajne oznacuje pomocou pismena X. V nasom priklade to mdze byt mnozina napriklad X = (0, ).

Mozete opisat tiito mnozZinu pomocou jej charakteristickej funkcie?

Charakteristicka funkcia je funkcia, ktord priraduje ¢islo 1 tym prvkom, ktoré patria do uvazovanej mno-
ziny. Na druhej strane, tym prvkom, ktoré do uvazovanej mnoziny nepatria, priraduje ¢islo 0. Tato funk-
cia sa zvycajne oznacuje pismenom ¥. V nasom priklade ma charakteristicka funkcia nasledujuci zapis:

1, ak20<x < 30,

Xa:X = 10,1} X4 () :{0_ ak 0 < x < 20 alebo x > 30.

MoZe na tento inzerat odpovedat clovek, ktory bude mat’ zajtra 31. narodeniny?

NIE! - pretoze kym si niekto preita jeho odpoved, uz dany ¢lovek nebude spliat pozadovanti podmienku.

Priklad: Majme si podobnd situdciu: V inzerdte na zaujimavi pracovnt ponuku je uvedend poZiadavka, Ze firma
hladd miadych ludi.

Zmenila sa situdcia v porovnani s predchddzajucim prikladom?

Aky je definicny obor tejto mnoZiny — mnoZiny mladych fudi?

Ako mézeme opisat mnoZinu mladych ludi?

MozZe na tento inzerdt odpovedat ¢lovek, ktory bude mat zajtra 31. narodeniny?
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Zmenila sa situacia v porovnani s predchadzajicim prikladom?

ANO! - mnozina mladych ludi predstavuje fuzzy mnozinu. Neexistuje ziadna ostréa hranica pre hod-
notu vek ¢loveka, ktora urcuje, ktori fudia patria do tejto skupiny!

AKy je defini¢ny obor tejto mnoziny - mnoZiny mladych l'udi?

Defini¢nym oborom fuzzy mnoziny moéze byt lubovolna mnozina, ktora obsahuje véetky pripustné
hodnoty. V tomto pripade to moze to byt rovnakda mnozina ako pri klasickej mnozine, t.j. mnozina
X=(0, o).

Ako modZeme opisat mnoZinu mladych l'udi?

Zamyslime sa najprv nad r6znymi hodnotami veku ¢loveka. Napriklad 20-ro¢ny ¢lovek je urcite mlady.
Preto mu pridelime stupent mladosti rovny 1. Podobne aj 30-ro¢ného c¢loveka mozeme povazovat za
mladého. Preto mu priradime stupen mladosti rovny 1. Ak uvazujeme, Ze 35-ro¢ny ¢lovek uz nie je
porovnatelne mlady s 20-ro¢nym c¢lovekom, mozeme mu priradit stupen mladosti 0.8, ... Na opisanie
fuzzy mnozin pouzivame takzvané funkcie prislusnosti. Oznacuju sa pismenom p.. Pomocou tejto funk-
cie priradujeme kazdému prvku z defini¢ného oboru nejaka hodnotu z jednotkového intervalu (t.j. z
intervalu (0,1)). Najprv sa pozrime na hodnoty veku cloveka, ktoré urcite povazujeme za vek mladého
¢loveka. Nech su tieto hodnoty z intervalu (0,30). Funkcia prislu$nosti priradi tymto vstupnym hod-
notam vystupnui hodnotu rovnajticu sa 1. Teraz sa pozrime na hodnoty veku ¢loveka, ktoré uz urcite
nepovazujeme za vek mladého ¢loveka. Prikladom takychto hodnot mézu byt hodnoty vicsie ako 55.
K tymto vstupnym hodnotam funkcia prislusnosti priradi vystupnti hodnotu rovnu 0. Zostava urcit vy-
stupné hodnoty prislusnosti pre vstupné hodnoty z intervalu (30,55). Ocakavame, ze vystupnd hodnota
(prislusnosti do mnoziny mladych Iudi) bude postupne klesat z 1 na 0 (pozri Obrazok 1).

Fuzzy mnozinu mladych [udi ozna¢me pismenom B. Potom opisanu funkciu zapisujeme nasledovne

1, akx €(0,30),

1
up:X - (0,1) pp(x) = g(55—x), ak x € (30,55),
0, akx > 55.
1
0.5
a 10 20 3a 40 50 50 70 80 a0

Obrazok 1. Funkcia prislu$nosti fuzzy mnoziny mlady fudia

Poznamky:

Pojmy fuzzy mnozina a funkcia prislu§nosti sa ¢asto povazuju za ekvivalentné.
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Vystupna hodnota, ktora je priradena konkrétnej vstupnej hodnote, sa nazyva stupen prislusnosti.

Nech fuzzy mnozina, urcend vzorcom uvedenym vyssie, predstavuje zapis fuzzy mnoziny mlady
ludia. Urcte, aky stupen prislusnosti priradi tato funkcia ludom, ktori majua 20, 35 a 45 rokov?

Pouzitim vyssie uvedeného vzorca dostaneme

i, (20) = 1, . j. 20-ro¢ny clovek je urcite mlady,

W, (35) = 0,8, t. j. 35-ro¢ny ¢lovek je mlady so stupriom 0,8,
U, (40) = 0,6, t. j. 40-rocny clovek je mlady so stupfiom 0,6.

MoZe na tento inzerat odpovedat clovek, ktory bude mat’ zajtra 31. narodeniny?

ANO! - pretoZe jeho stupen prislusnosti k fuzzy mnozine y, je rovny 0,96 (pretoze p,(31) = 0,96). Tito
hodnota predstavuje vysoky stupen prislusnosti k fuzzy mnozine mladych ludi.

PoznamkKka:

Existuje velké mnozstvo réznych typov funkcii prislusnosti fuzzy mnozin. Niektoré z nich si ukazeme
v nasledujucom priklade.

Priklad: Modelujme fuzzy mnoZinu C redlnych cisel, ktord predstavuje vyraz ,priblizne 7
Aky je definicny obor mnoZiny C?

Ako mézeme opisat vlastnosti tejto mnoZziny?

Vyraz ,priblizne 7” pouzivame v beznom Zivote napriklad vo vetdch

Vonku je priblizne 7 stupriov Celzia.
alebo

V obchode som minul priblizne 7€.

AKYy je definicny obor mnoziny C?

Zvycajne za defini¢ny obor volime najvacsiu mozna mnozinu. V tomto priklade by to mohla byt cela
mnozina realnych ¢isel, t. j. X=R.

Ako moZeme opisat’ vlastnosti tejto mnoziny?

Uvazovanui mnozinu ,,priblizne 7 sme pomenovali ako mnozina C. Funkcia prislusnosti fuzzy mnozi-
ny p. musi spliat dve podmienky:
Lo (7)=1,

2. s rasttcim rozdielom |x-7| by hodnoty funkcie p mali klesat k nule.

Priklady niekolkych funkcif spliiajicich uvedené podmienky st zobrazené na Obrazku 2, Obrazku
3 a Obrazku 4.
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Fuzzy Mnoziny

Obrazok 2. Trojuholnikova funkcia prislusnosti predstavujica hodnotu ,,priblizne 7¢
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Obrazok 3. Lichobeznikova funkcia prislu$nosti predstavujica hodnotu ,,priblizne 7
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Obrazok 4. Dalgia funkcia prislusnosti predstavujtica hodnotu ,,priblizne 7¢

Typy funkcii prislusnosti

Na Obrazkoch 2-4 sme videli, Ze funkcia prislu§nosti moze mat vela réznych foriem. Ukazeme si nie-
ktoré z nich, ktoré su definované v softvéri MATLAB. Softvér MATLAB budeme neskor pouzivat na
rieSenie uloh s pouzitim roznych fuzzy pristupov.
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Linearne funkcie prislusnosti

Linedrne funkcie prislusnosti predstavuju najjednoduchsi typ funkcii prislusnosti. Su vytvorené pouzi-
tim casti priamok, konkrétne polpriamok a useciek. Delia sa na dve zakladné skupiny:

» trojuholnikové funkcie prislusnosti,
» lichobeznikové funkcie prislusnosti.

Trojuholnikova funkcia prislu$nosti

Trojuholnikova funkcia prislu§nosti pozostava zo $tyroch casti (pozri Obrazok 5). Prva cast priraduje
vstupnym hodnotdm vystupnu hodnotu rovnajtcu sa nule (interval (-oo, a) na Obrazku 5). Druha cast
rastie linearne z hodnoty 0 na hodnotu 1 (interval (a, b) na Obrazku 5). Tretia ¢ast linearne klesa z
hodnoty 1 na hodnotu 0 (interval (b, c) na Obrazku 5). Posledna ¢ast opit priraduje vystupnt hodnotu
rovnajucu sa 0 (interval (c, e) na Obrazku 5). Vo vSeobecnosti je tato funkcia prislusnosti opisana tro-
mi parametrami a, b, c. V softvéri MATLAB je oznacend ako trimf a pre jej parametre pouzivame zapis
[a b c]. VSimnite si, Ze trojuholnikova funkcia prislusnosti dosiahne vystupna hodnotu rovnajtcu sa 1
len pre jeden vstup (konkrétne pre vstupna hodnotu b).

05

a b C T

Obrazok 5. Vieobecna trojuholnikova funkcia prislusnosti

LichobeZnikova funkcia prislu$nosti

Lichobeznikova funkcia prislu§nosti pozostava z piatich casti (pozri Obrazok 6). Na rozdiel od troju-
holnikovej funkcie prislusnosti sa tato funkcia sklada z intervalu vstupnych hodnét, ktoré dosahuju
vystupnu hodnotu rovnu 1. Vo vSeobecnosti je tato funkcia prislusnosti popisana styrmi parametrami
a, b, ¢, d. V softvéri MATLAB sa oznacuje ako trapmf a pre jej parametre pouzivame zapis [a b c d].

05

a b ¢ d x

Obrazok 6. Vseobecna lichobeznikova funkcia prislusnosti
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Priklad: Napiste, ako v softvéri MATLAB zapisete fuzzy mnoziny A, B, ktoré sii zobrazené na

Obrazku 7.
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Obrazok 7. Fuzzy mnoziny A a B z prikladu

Fuzzy mnozina A je reprezentovana pomocou trojuholnikovej funkcie prislusnosti. Jej zapis v
programe MATLAB je preto A [6 7 8]. Fuzzy mnozina B je reprezentovana pomocou lichobeznikovej
funkcie prislusnosti. Jej zapis v programe MATLAB je B [5 6 8 9].

Priklad: V redlnych aplikdcidch pre nejaky pozorovany jav ¢asto pouZivame pojmy nizky, stredny a vysoky
jav. Napriklad, ak uvazujeme teplotu vody, méZeme hovorit o nizkej teplote, strednej teplote a vysokej teplote
(pozri Obrdzok 8). Zatial co pojem strednd teplota (funkcia S) sa dd popisat pomocou lichobeZnikovej funkcie

prislusnosti, ako bolo uvedené v predchddzajicom texte, hodnoty nizka teplota (funkcia N) a vysokd teplota
(funkcia V) su Specifické v tom zmysle, Ze musia byt popisané s pouzitim asymetrickych funkcif prislusnosti. Ako
méZeme napisat predpis tychto funkcir v softvéri MATLAB?

90 100 @

Obrazok 8. Fuzzy mnoziny N, S a V z prikladu

Na popis nejakej fuzzy mnoziny v softvéri MATLAB moézeme pouzit aj parametre, ktoré nepatria
do defini¢ného oboru skiimanej premennej. Preto v prvom kroku musime ur¢it defini¢ny obor pojmu
»teplota vody“. Nech je to X=(0,100). Potom moézeme pisat
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N[-20 - 10 20 40], S [20 40 60 80], V' [60 80 110 120]

Funkcie prislusnosti zaloZené na polynomickych funkciach

Tento typ funkcie je vytvoreny pomocou polynomickych (konkrétne kvadratickych) funkcii. Delia sa
do troch zékladnych skupin:
» funkcia prisludnosti typu Pi,

» funkcia prislusnosti typu S,
» funkcia prislusnosti typu Z.

Funkcia prislusnosti typu Pi

Funkcia prislusnosti typu Pi je definovana $iestimi parametrami a, b, ¢, d, e, f (pozri Obrazok 9). Ma
$tyri Casti, ktoré su definované kvadratickymi funkciami (intervaly (a, b); (b, c); (d, e); (e, f)), dve Casti,
kde je kazdej vstupnej hodnote priradena hodnota 0 (interval (- e, a); (f, 0)) a jedna cast, kde je kazdej
vstupnej hodnote priradena hodnota 1 (interval (c, d)). V softvéri MATLAB sa oznacuje ako pimf.

0.5

a b c d e F

Obrazok 9. Funkcia prislusnosti typu Pi

Funkcia prislusnosti typu S

Funkcia prislusnosti typu S je definovana tromi parametrami a, b, ¢ (pozri Obrazok 10). Ma dve cas-
ti, ktoré su definované kvadratickymi funkciami (intervaly (a,b); (b,c)), jednu cast, v ktorej je kazdej
vstupnej hodnote priradena hodnota 0 (intervaly (-0, a)) a jednu cast, kde je kazdej vstupnej hodnote
priradend hodnota 1 (interval (c, e°)). V softvéri MATLAB sa oznacuje ako smf.

n(x)
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Obrazok 10. Funkcia prisludnosti typu S
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FunkKkcia prislusnosti typu Z

Funkcia prislu$nosti typu Z je definovana tromi parametrami a, b, ¢ (pozri Obrazok 11). Ma dve casti,
ktoré st definované kvadratickymi funkciami (intervaly (a,b); (b,c}), jednu cast, kde je kazdému vstupu
priradend hodnota 1 (interval (-eo, a)) a jednu cast, kde je kazdej vstupnej hodnote priradena hodnota
0 (interval (c, o)). V softvéri MATLAB sa oznacuje ako zmf.
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Obrazok 11. Funkcia prislusnosti typu Z

Poznamka:

Funkcie prislusnosti typu S a Z predstavuju asymetrické funkcie prisludnosti. V predchadzajucom pri-
klade by sme ich mohli pouzit na modelovanie nizkych a vysokych hodnét premennej teplota vody.

Funkcie prislusnosti odvodené zo statistického pristupu

Ak mame velky subor tdajov, mdézeme ho spracovat pomocou $tatistického pristupu. Gaussove funk-
cie prislusnosti (gaussmf) st odvodené z klasickej Gaussovej distribu¢nej krivky, ktora ma dva para-
metre ¢, 0 (pozri Obrazok 12), kde ¢ predstavuje priemer a o predstavuje standardnt odchylku udajov.

p(x)
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Obrazok 12. Gaussova funkcia prislusnosti

Sigmoidalna funkcia prislusnosti

Gaussove funkcie prislusnosti nedokazu popisat asymetrické funkcie prislusnosti. Z tohto doévodu sa
pri velkych suboroch tidajov pouzivaji na popis asymetrickych funkcii prislusnosti sigmoidalne funk-
cie prislusnosti (sigmf) s dvoma parametrami a, ¢ (pozri Obrazok 13 a Obrazok 14). Parametre a, c sa
opit ziskaju pomocou $tatistického pristupu.
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05

Obrazok 13. Sigmoidalna funkcia prislusnosti prea > 0

05

Obrazok 14. Sigmoidalna funkcia prislusnosti prea < 0

Poznamky:

V dalsich castiach tejto u¢ebnice budeme pouzivat hlavne trojuholnikové a lichobeznikové funkcie pri-
slusnosti. V realnych aplikaciach sa ¢asto pouzivaju aj gaussove a sigmoidalne funkcie prislusnosti a ich
parametre sa volia s vyuzitim Statistickej analyzy dat.

V realnom Zivote zvycajne najprv poziadame odbornika, aby popisal problém vhodnymi funkciami.
Potom, v druhom kroku, zvycajne $pecifikujeme parametre funkcii s vyuzitim (Statistického)
spracovania velkej skupiny dat.

Aby sme mohli pracovat s fuzzy mnozinami, musime definovat zakladné operacie na fuzzy
mnozinach - prienik, spojenie a doplnok. Podobne, ako existuje velké mnozstvo typov funkcii
prisludnosti, je definovanych aj niekolko typov operacii s fuzzy mnozinami. Spomenieme len takzvané
$tandardné operacie na fuzzy mnozinach, ktoré navrhol profesor Zadeh.

Definicia (Standardny prienik)

Nech X je defini¢ny obor a A, B st fuzzy mnoziny. Standardny prienik dvoch fuzzy mnozin A, B je fuzzy
mnozina A N B s funkciou prislusnosti

Hang(X) = min(l«‘A(x)' Up (x))

Definicia (Standardné zjednotenie)

Nech X je defini¢ny obor a A, B st fuzzy mnoziny. Standardné zjednotenie dvoch fuzzy mnozin A, B je
fuzzy mnozina A U B s funkciou prislu§nosti



Fuzzy Mnoziny

paup (0) = max(p, (x), up (x)).

Definicia (Standardny doplnok)

Nech X je defini¢ny obor a A je fuzzy mnozina. Standardnym doplnkom fuzzy mnoziny A je fuzzy
mnoZina A s funkciou prislusnosti

pa(x) =1 —py(x).

Priklad: Na Obrdzku 15 st zobrazené dve fuzzy mnoZiny A, B. Pouzitim predchddzajucich definicii urcte graficky
prienik a zjednotenie fuzzy mnoZzin A, B a tiez doplnok k fuzzy mnozine A.

Obrazok 15. Fuzzy mnoziny A, B z prikladu

Standardnym prienikom dvoch fuzzy mnozin A, B je fuzzy mnozina A N B s funkciou prislugnosti
W, (X)=min(u, (x),u, (x)). Riesenie je zobrazené na Obrazku 16.
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Obrazok 16. Standardny prienik fuzzy mnozin A, B z prikladu

Standardnym zjednotenim dvoch fuzzy mnozin A, B je fuzzy mnoZina A U B s funkciou prislugnosti
W, (x)=max(u, (x),u, (x)). Riesenie je zobrazené na obrazku 17.
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Obrazok 17. Standardné zjednotenie fuzzy mnozin A, B z prikladu

Standardnym doplnkom fuzzy mnoziny A je fuzzy mnozina s funkciou prislusnosti y; (x)=1-p; (x).
Riesenie je zobrazené na obrazku 18.
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Obrazok 18. Standardny doplnok fuzzy mnoziny A z prikladu.
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FUZZY ODVODZOVANIE

Autorom tejto casti ucebnice je Alzbeta Michalikovd z Katedry informatiky, Fakulty prirodnych vied, Univerzity

Mateja Bela v Banskej Bystrici zo Slovenska.

Fuzzy odvodzovanie je proces, v ktorom odvodzujeme ddsledky na zaklade informacii, ktoré
pozostavaju z vagnych pojmov. Napriklad v realnom Zzivote ¢asto pouzivame pravidla ako

“Ak je vonku zima, obleciem sa do teplého oblecenia.”

Tieto pravidla ziskavame pozorovanim, ucenim sa, uvazovanim atd. Vo fuzzy odvodzovani
pouzivame takzvané AK - POTOM (IF-THEN) fuzzy pravidla, ktoré maji nasledujuci tvar:

AK (...) POTOM(...)
= predpoklad = zdver

Pre nase potreby si pravidlo upravime
“Ak je vonku zima, obleciem sa do teplého oblecenia.”
do tvaru:
AK je Teplota nizka, POTOM Oblecenie je teplé.”

Slova , Teplota“ a ,,Oblecenie sa nazyvaju jazykové (lingvistické) premenné. Preto ich piSeme
velkymi pismenami. Hodnoty ,nizka“ a ,teplé“ sa nazyvaji hodnoty jazykovych premennych.
Jazykové premenné, ktoré sa nachadzaju v Casti vety za casticou AK, t. j. v predpokladoch, sa nazyvaju
vstupné jazykové premenné. Jazykové premenné, ktoré si umiestnené v dosledku takéhoto tvrdenia,
sa nazyvaju vystupné jazykové premenné. Pouzitim operacii konjunkcie (AND), disjunkcie (OR) a
negacie (NOT) mozeme vytvorit zlozZitejsie pravidla, napriklad:

®.
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‘AK Teplota je nizka A Oblacnost je vysokd, potom Oblecenie je teplé.”

Ak definujeme vSetky pripustné pravidla, dostaneme mnozinu pravidiel, ktora sa nazyva baza
pravidiel. Existuju rézne pristupy ako vytvorit bazu pravidiel. Jednu z nich si podrobne vysvetlime -
Sugenovu metédu - a nasledne ukazeme jej pouzitie na prikladoch.

Sugenova metdéda

Autormi tejto metddy st T. Takagi, M. Sugeno a G. Kang [5]. Navrhli ju v roku 1985. Tato metdda bola
navrhnuta na modelovanie systémov, v ktorych je mozné opisat zavislost medzi vstupnymi a vystupny-
mi premennymi funkciou, ktora je nelinearna, ale niektoré jej ¢asti su linearne.

Sugenova metoda bola prvykrat pouzitd pri modelovani parkovania aut. Dnes sa pouziva na
aproximaciu udajov nelinearnymi funkciami v klasifikacii, regulacii a riadeni, fuzzy rozhodovani,
expertnych systémoch, ...

V Sugenovej metdde st hodnoty vstupnych premennych popisané pomocou funkcii prislusnosti
prislusnych fuzzy mnozin. Si navrhnuté odbornikom. Vystupné premenné st opisané funkciami,
ktoré mozu byt bud konstantné, linearne alebo polynomické funkcie lubovolného stupna.

Sugenove pravidla s konstantnymi vystupnymi funkciami - vystupna premenna kazdého pravidla
je opisana funkciou, ktora je konstantna. Vo v§eobecnosti ma pravidlo tvar

P:AKX isA AX isA,A .. AX isA ,POTOMYisbh.
j 1 1j 2 2j n nf Jj

Sugenove pravidla s linearnymi vystupnymi funkciami - vystupna premennd kazdého pravidla je
opisand linearnou funkciou. Vo v§eobecnosti ma pravidlo tvar

P:AKX isA, A..AXis A, POTOMYisa, x +..+a X +Db,
J 1 1j n nj i1 nj“'n 7
kde Ao,y bj s su redlne Cisla.

Sugenove pravidla s polynomialnymi vystupnymi funkciami - vystupna premenna kazdého
pravidla je opisana polynomickou funkciou fubovoIného stupna.

P:AKX isA, A..AXis A, POTOMYisa, x™+..+a x™+b,
J 1 1 n nj 1j°1 nj'n 7

kde a ey bj su realne ¢isla m ,...,m ~a st prirodzené Cisla.

Priklad: Sugenovo pravidlo s funkciou konstantného vystupu

Chceme ohodnotit studentov pomocou Sugenovej metddy. Potom jedno z pravidiel méze zniet

P: AK Hodnotenie prezentdcie je vysoké A Hodnotenie testov je vysoké,

POTOM Celkové hodnotenie je rovné 1 (=A).
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Priklad: Sogenove pravidld s linedrnymi vystupnymi funkciami

Vieme, Ze pre niektoré hodnoty polohy auta (napriklad pre malé hodnoty) péjde auto po priamke, ktorej predpis
vieme urcit. Potom pravidlo md nasledujici tvar

P: AK Hodnota pozicie je nizka, POTOM Predpis priamky je 3,25x+2,5.

Majme bazu pravidiel s k pravidlami. Nech modelovany systém obsahuje n vstupov. ktoré
mozeme zapisat ako vektor X=(x, x,...,x ). Nech kazdé pravidlo obsahuje vystupnu funkciu v tvare
Vi = Q1% + ;%" + -+ ayx,™ + b;. Potom sa celkovy vystup modelovaného systému y,
vypocitame podla vzorca

k
_ Xj=1WY)
X k
j=1%j

kde w,je vaha j-tého pravidla (pozri Obrazok 19).

Y1 = @q1Xx1 + @z1x3 + by

Y2 = Qq2X1 + @zx; + by

B = W1y1+WzYy;
x wq +W2

Obrazok 19. Celkovy vystup systému pri pouziti Sugenovej metddy s dvoma vstupnymi premennymi a dvoma
pravidlami

Poznamka k spésobu urcovania vah:

Majme pravidlo P, s n vstupnymi premennymi (x, X,,..., X, ). Najprv vypocitame vahy w, ako priesec-
nik medzi hodnotou nameraného vstupu x; a prislusnou funkciou prislu$nosti A . Potom vypocitame
celkovii vahu w, pravidla P, pomocou nasledujiceho vzorca

W.

j = mianij .
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Ako vhodne navrhnut fuzzy pravidla?

» Mozeme poziadat odbornika, aby opisal svoje znalosti pomocou vhodnych funkcii.
» Hodnoty parametrov funkcii vieme ur¢it spracovanim velkého mnozstva znamych udajov.

Tato metéda ma niekolko nazvov, napriklad Sugenova metéda, Takagiho-Sugenov fuzzy
inferencny systém, Takagiho-Sugenov regulator, ... Tieto nazvy predstavuji rovnaku metddu. Pouzity
nazov suvisi s oblastou, v ktorej sa metdda pouziva.

Vyuzitie metddy Sugeno predvedieme v dvoch roznych oblastiach
» v oblasti klasifikacie udajov,

» v oblasti aproximacie udajov.

V oboch pripadoch budeme odbornikmi, ktori navrhnu pravidla daného systému [2], [6], [7]. Na
vytvorenie hodnot vstupnych lingvistickych premennych pouZzijeme najjednoduchsie typy funkcii
prislusnosti - linearne funkcie prislusnosti. Na vytvorenie hodnét vystupnych lingvistickych
premennych pouzijeme konstantné funkcie na klasifikaciu a linearne funkcie na aproximaciu.
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VYUZITIE SUGENOVEJ METODY
NA KLASIFIKACIU DAT

Autorom tejto casti ucebnice je Alzbeta Michalikovd z Katedry informatiky, Fakulty prirodnych vied, Univerzity

Mateja Bela v Banskej Bystrici zo Slovenska.

V tejto Casti uc¢ebnice budeme pracovat s datasetom Iris (pozri prilohu A). Pripomenme, Ze stbor
tidajov Iris pozostava zo 150 vzoriek kvetov Iris. Pre kazdy kvet médme $tyri zakladné atributy - dizku a
$irku kalisnych listkov a dlzku a $irku okvetnych listkov v centimetroch (alebo milimetroch). Na zéklade
uvedenych atribatov chceme zaradit kvety do troch tried zodpovedajicich trom druhom kosatcov (Iris
Setosa, Iris Virginica a Iris Versicolor).

Na spracovanie idajov uvedenych v tejto ¢asti u¢ebnice pouzijeme softvér Excel a softvér MATLAB.

Priklad: Klasifikujte uidaje zo stiboru udajov Iris do vhodného poctu tried pomocou Sugenovej metody.
(Riesenie tohto prikladu ndjdete v prilohe B.)

Najprv skiisme odpovedat na nasledujiice otdzky:

Kolko vstupnych premennych je v datasete Iris?
Co pouzijeme na popis vstupnych premennych?
Aky typ fuzzy funkcii prislusnosti pouzijeme?
Aky bude vystup?

Co pouzijeme na popis vystupnych premennych?
Aky typ pravidiel pouzijeme?

Napiste priklad jedného pravidla!

SUNCNRUIHE S CORIDR

Teraz si stiahnite subor udajov Iris z nejakej webovej stranky a skopirujte ho do Excelovského
stiboru. Oznacte prvych 50 entit cervenou farbou, dalsich 50 entit modrou farbou a zvysok zelenou
farbou. V programe Excel vytvorte $tyri nezavislé harky a skopirujte farebnu tabulku do kazdého z nich.
V prvom hérku zoradte hodnoty (od najmensej po najvicsiu) podla prvého stipca. Podobne zoradte
hodnoty v kazdom hérku podla jedného zo stipcov. Na modelovanie vstupnych premennych pouzijeme
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lichobeznikové funkcie. Z tychto udajov urcte hodnoty parametrov vstupnych premennych a vyplnte
ich do nasledujtcich tabuliek (Tabulka 1).

Tabulka 1. Parametre vstupnych premennych

Vstupl: Vstup2:
Nazov Parametre Nazov Parametre
Definiény Definicny
obor obor
Cervena Cervena
Modra Modra
Zelena Zelend
Vstup3: Vstup4:
Nazov Parametre Nazov Parametre
Defini¢ny Definicny
obor obor
Cervena Cervend
Modra Modra
Zelena Zelena

V dal$om kroku uréte hodnoty vystupnych parametrov. Vyplite Tabulku 2 spravnymi hodnotami,
ak uvazujete, ze pre vystupnu jazykovu premennu pouzijete konstantné funkcie.

Tabulka 2. Parametre vystupnej premennej

Vystup:

Nazov Parametre
Definiény
ohor
Cervena
Modra
Zelena

Navrhnite pocet pravidiel, ktoré pouzijete a napiste ich v spravnom tvare.

Pravidla:

Teraz ziskané hodnoty spracujeme v softvéri MATLAB. Otvorte softvér MATLAB a do prikazového
okna napiste prikaz fuzzy. Tento prikaz otvori grafické prostredie pre pracu s fuzzy mnozinami. Pouzi-
jeme metddu Sugeno (Sugeno fuzzy inference system = Sugeno FIS), preto musime otvorit tento typ FIS
(pozri Obrazok 20a). Tento FIS mdzeme premenovat a ulozit napriklad ako subor IRIS_Sugeno (pozri
Obrazok 20b). Potrebujeme pridat $tyri vstupné jazykové premenné - jednu uz mame, preto pridame
tri nové vstupné premenné (pozri Obrazok 21a) a nasledne upravime parametre ich funkcii prislus-
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nosti (pozri Obrazok 21b). Teraz pre kazdu vstupnu premennt postupne zmenime rozsah premennej,
priddme nazvy funkcii prislu§nosti, zmenime typ funkcii prislusnosti a pridime parametre ku kazdej
funkcii prislusnosti (pouzijeme Tabulku 1). Tieto kroky st znazornené na Obrazku 22.

"4 Fuzzy Logic Designer: Untitled

[ <l <l <IN <] <]

(a)

Obrazok 20. Otvorenie nového Sugeno FIS (a) a premenovanie/ulozenie FIS (b) v softvéri MATLAB

& Fuzzy Logic Designer: IRIS_Sugeno = a x
File L;i View

(a)

Obrazok 21. Pridanie novych premennych (a) a uprava funkcif prislusnosti (b) v softvéri MATLAB

4] Fuzzy Logic Designer: Untitled2
File Edit View
New FIS... >

Import

(b)

& Fuzzy Logic Designer: IRIS_Sugeno

file | Edit | View
Undo Cutsz
Add Variable... >
Remove Selected Variable Ctrl+X
'S_Sugeno
Rules.. o3
Anfis.. Culed )

(b)
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4] Membership Function Editor: IRIS_Sugeno
File Edit View

- 7 Rcdl Blue Green
inpuli  oulputl
I
[ﬁ] o

05

Obrazok 22. Zmena parametrov vstupnej funkcie prislusnosti v softvéri MATLAB

Teraz zmenime hodnoty vystupnej premennej. Na upravu vystupnej premennej pouzijeme dvojité
kliknutie na modry obdlZnik s nazvom outputl. Ziskame nové menu pre vystupni premennd, ako je
znazornené na Obrazku 23. Do tohto menu naplnime hodnoty z Tabulky 2.

[&] Membership Function Editor: IRIS_Sugeno
File Edit View

-
S -

output variable "output1®

Obrazok 23. Zmena parametrov vystupnych hodnot v softvéri MATLAB

Nasim poslednym krokom je vytvorenie pravidiel nasho systému. Otvorime menu pravidiel (pozri
Obrazok 24a) a pouzijeme tri jednoduché pravidla (pozri Obrazok 24b).
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& Membership Function Editor: IRIS_Sugeno = | x

& Rule Editor: IRIS_Sugeno - o X
file | Edit | View file Edit View Options

u;ac_—-_E;)E it aninte 181 - ~ - _ 43 is R T re——r— 1

Add MFs... .rmmmﬁmnmnamnmmummm'-hmm(mpmi-am]m

Add Custom MF... Green 3. i (input1 is Green) and (input2 is Green) and (input3 is Green) and (inputd is Green) then {output is Green) (1
G Remove Selected MF

Remove All MFs Bue

FIS Properties... Cerl+1
n| Red

Anfis... Cirl+d

(a) (b)

Obrazok 24. Otvorenie menu na tvorbu pravidiel (a) a pridanie pravidiel (b) v softvéri MATLAB

Nés$ systém je pripraveny. Teraz mdZeme vyhodnotit vysledky, ktoré systém dava pre zname
vstupy. Mozeme otvorit prehliadac pravidiel (pozri Obrazok 25a) a pridat $pecificki hodnotu ku kazdej
vstupnej premennej (pozri Obrazok 25b). Tieto hodnoty mézeme pridat posunutim cervenych ciar v
hornej ¢asti ponuky alebo zmenou hodndt parametrov usporiadanej $tvorice v spodnej ¢asti ponuky.

4] Rule Editor: IRIS_Sugeno o o X T4 Rule Viewer: IRIS_Sugeno - o %

file Edit View Options

butt = §1 input2 =35 inputd = 14 inputd = 2

\ | L
i

mélil&u]nl(](1ﬂ|n](l)
1) and (input3 is Green) and (inputd is Green) then (output? is Green) (1

=
7] Al

(@) (b)

Obrazok 25. Otvorenie prehliadaca pravidiel (a) a pridanie konkrétnych hodnét do vstupnych parametrov (b) v soft-

véri MATLAB

Poznamky:

Vstupné hodnoty zobrazené na obrazku 25b prislichaju prvému riadku tabulky datasetu IRIS. Ako
vidime, systém zaradil objekt s tymito vstupnymi atribatmi do triedy 1 (vystupl = 1). Nakolko trieda 1
prislicha druhu Iris Setosa, je to hodnota, ktora sme vo vysledku oc¢akavali!
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Ukazali sme, ako mozeme klasifikovat jeden objekt z datového suboru IRIS. Tento pristup
mozeme pouzit pre kazdy riadok tabulky. Vsetky riadky tabulky mozeme samozrejme klasifikovat aj v
jednom kroku pomocou postupnosti prikazov z prikazového riadku. Vieme tiez vypocitat ispesnost
Klasifikacie pri pouziti daného FIS. Pouzitim takych parametrov pre vstupné a vystupné funkcie, ako
st uvedené v prilohe B, sme dosiahli uspesnost 94,6667 %, t. j. 142 kvetov zo vsetkych 150 kvetov bolo
klasifikovanych spravne.

Uspesnost klasifikicie je mozné zlepsit pouzitim niekolkych réznych pristupov. Napriklad
mozeme pouzit viac hodndt vstupnych jazykovych premennych a nasledne vytvorit viac pravidiel.
V prezentovanom priklade sme pouzili tri hodnoty pre kazdu zo vstupnych premennych (¢ervena -
modra - zelena). Mohli by sme pouzit aj pat hodndt kazdej vstupnej premennej, ktoré predstavuju
hodnoty velmi_mald_hodnota - mald_hodnota - stredna_hodnota - vysoka_hodnota - velmi_
vysoka_hodnota. Potom mozeme kombindciou hodnét tychto vstupnych premennych vytvorit dalsie
pravidla. Na druhej strane mozeme pouzit iné metody, ktoré boli urcené na optimalizaciu parametrov
hodnét vstupnych a tiez vystupnych premennych. Jednym z nich je takzvany Adaptivny Neuro-Fuzzy
Inferen¢ny Systém = ANFIS (angl. Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System), ktory optimalizuje
parametre vytvoreného FIS s vyuzitim neurdnovej siete. Zakladné poznatky o neurénovych sietach su
uvedené v dalsej casti tejto ucebnice.
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VYUZITIE SUGENOVEJ METODY
NA APROXIMACIU DAT

Autorom tejto casti ucebnice je Alzbeta Michalikovd z Katedry informatiky, Fakulty prirodnych vied, Univerzity

Mateja Bela v Banskej Bystrici zo Slovenska.

Pojem aproximdcia znamena nahradenie presnej hodnoty jej pribliznou hodnotou. V. mnohych
pripadoch mame velké mnozstvo idajov, ktoré potrebujeme spracovat. Casto je uZito¢né aproximovat
takéto udaje nejakou jednoduchsou funkciou, ktora poskytuje aproximaciu skuto¢ného vystupu pre
presné vstupné hodnoty. Sugenova metdda bola navrhnutd na aproximaciu takych udajov, ktoré sa
na niektorych castiach definicného oboru daju popisat pomocou linearnej funkcie (v 2D pripade sa
daji aproximovat ¢astou priamky) a na zvysnej casti defini¢ného oboru ich treba aproximovat nejakou
vhodnou nelinearnou funkciou. V tejto Casti textu si priblizime spdsob spracovania udajov, ktoré
predstavuju drahu pohybu automobilu.

Na spracovanie udajov uvedenych v tejto casti ucebnice pouzijeme softvér Excel a softvér MATLAB.

Priklad: Predstavme si, Ze vyvijame autondmne vozidlo. Jednym z problémov, ktoré musime vyriesit, je ndjst
funkciu, ktord bude popisovat zaparkovanie automobilu na nejaké parkovacie miesto. Pri rieseni tohto problému
mézeme poziadat profesiondlneho vodica, aby niekolkokrdt zaparkoval na urcitom konkrétnom mieste,
a méZeme zachytit drdhu automobilu v urcitych ¢asovych okamihoch pomocou senzorov (pozri Obrdzok 26).

Obrazok 26. Poloha automobilu pocas procesu parkovania
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Riesenie: Uvedeny pohyb automobilu mozno opisat v dvoch ¢astiach pomocou priamok. Prva ¢ast -
pohyb po rovnej ceste pred parkovanim. Druha ¢ast - pohyb na parkovisku. Pohyb medzi tymito dvoma
¢astami budeme aproximovat pomocou Sugenovej metody.

V prvom kroku umiestnime ziskané tidaje do kartezianskeho stradnicového systému (pozri Tabulku
3 a Obrazok 27). Mozeme tiez nakreslit priamky, ktoré predstavuji priamociary pohyb a pomenovat
ich a . Ako vidime, existuje niekolko bodov, ktoré prispeji k popisu prave jednej priamky (body s ich
hodnotou x z intervalov (1,10) a (15,24)) a tiez udaje, ktoré prispejt k popisu dvoch priamok (body s
ich hodnotou x z intervalu (10,15)). Tato informacia je dolezita, ked navrhujeme funkcie prislusnosti
pouzitej fuzzy mnoziny.

Tabelul 3. Stradnice aproximovanych tdajov

X 1 3 4 6 7 8 10 11 12
y 8 7,5 8 7,5 8,5 8 8,5 10 11 9
X 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
y 12 11 15 13 14 15 15 15 14 15 15 14

16

Y L e o [ ]
14 L L L]
[ ]
12 L
[ ] [ ]
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Obrazok 27. Umiestnenie nameranych udajov do kartezianskeho stradnicového systému

Odpovedzme na nasledujtce otazky:

Kolko mame vstupnych premennych? Pomenujte tieto premenné!

Kolko hodnét vstupnych premennych pouzijeme? Pomenujte tieto hodnoty premennych!
Co pouzijeme na popis vstupnych premennych?

Aky typ fuzzy funkcii prislusnosti pouzijeme?

ARl A

Viete nakreslit tieto funkcie prislusnosti? Pouzite nasledujucu mriezku:

Q.



Viyuzitie Sugenovej Metddy Na Aproximaciu Dat

05

-3 =2 10 1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 M 12 13 14 15 16 117 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

6. Viete napisat defini¢ny obor a parametre tychto funkcii? Mozete napisat predpis tychto funkcii v
softvéri MATLAB?

7. Co bude vystupom systému?

8. Co pouzijeme na popis vystupnych premennych?

9. Kolko pravidiel pouzijeme?

10. Napiste priklad jedného pravidla!

Odpovede:

Existuje len jedna vstupna premenna - mdzeme ju nazvat Poloha (auta) na osi x. Tato vstupnd pre-
mennd ma dve hodnoty — Nizka hodnota suradnice x a Vysoka hodnota suradnice x. Popieme ich
pomocou fuzzy mnozin. Pouzijeme lichobeznikového funkcie prislusnosti. M6zu byt nakreslené napri-
klad tak, ako je to zobrazené na Obrazku 28.

FICTA

-3 2 10 1 2 3 4 5 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

Obrazok 28. Lichobeznikové funkcie prislusnosti na aproximaciu idajov z prikladu

Defini¢nym oborom tychto fuzzy funkcii je X=[1,24]. P Pre hodnotu Nizka hodnota suradnice x
mame parametre Nizke x=[-1,1,10,15]. Pre hodnotu Vysoka hodnota siradnice x mame parametre
Vysoké x=[10,15,24,26].

Vystupna premenna predstavuje Polohu auta na osi y. Ako vystup pouzijeme linedrnu funkciu
(priamku). PouZijeme dva riadky y a y,. Na popis parametrov tychto priamok pouZijeme softvér Excel
(pozri niz$ie). Potom budeme mat dve pravidla typu AK-POTOM, ktoré zapiSeme takto:

R1: AK Poloha auta na osi x je Nizke x, POTOM Poloha auta na osi y je y,.
R2: AK Poloha auta na osi x je Vysoké x, POTOM Poloha auta na osi y je y,.

Potrebujeme vypocitat parametre linedrnych funkcii, ktoré predstavuji vystup jednotlivych pravidiel.

Tieto parametre budu vypocitané z tych hodnot dat, ktoré prispievaju k popisu prave jednej priamky,
t. j. k popisu priamky y, prispieva prvych 10 ditovych bodov. Skopirujeme si ich do Excelovského
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suboru - kazdy bod do jedného riadku (pozri Obrazok 29a). Potom oznacime tieto body a pouzijeme
nasledujicu postupnost krokov Vlozit > Graf > Bodovy (Obrazok 29b).

=] & |-
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| B3 koplrovar - - roc
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% ¥ Koplrovat formét . - o hd grah araf * maoa * 4 ) prepojenie
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Obrazok 29. Spracovanie vstupnych tudajov v softvéri Excel

Potom pridame prvok grafu podla Obrazka 30a a zobrazime rovnicu priamky (pozri Obrazok 30b).

e : 07 Formatovat trendovt
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Obrazok 30. Zobrazenie rovnice priamky v programe Excel

Ziskali sme parametre pre priamku y . Rovnakym postupom ziskame parametre pre priamku y..
Potom y =0,1576x + 7,3333 a y,= 0,0242x + 13,927. V programe MATLAB zapiSeme tieto parametre
ako usporiadané dvojice nasledovného tvaru y, [0,1576 7,3333 ] a y, [0,0242 13,927].
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Stuhrn vsetkych hodndt vstupnych a vystupnych parametrov pre aproximaciu udajov tykajucich sa
parkovania automobilu je uvedeny v Tabulke 4.

Tabulka 4. Suhrn vstupnych a vystupnych parametrov pre aproximaciu

udajov

Input: Output:
Nazov Parametre Nazov Parametre
Definiény | [1,24] Definiény | ---
obor obor
Nizke x | [=1,1,10,15] vy [0,1576 7,3333]
Vysoké_x | [10,15, 24, 26] Va [0,0242 13,927]

Uz sme urdili v8etky parametre, preto mozeme vytvorit FIS typu Sugeno v softvéri MATLAB. Prvé
kroky st podobné tym, ktoré boli uvedené v kapitole 7 (klasifikacia udajov). Otvorte softvér MATLAB
a do prikazového riadku napiste prikaz fuzzy. Tento prikaz otvori grafické prostredie pre pracu s fuzzy
mnozinami. Pouzijeme met6édu Sugeno (Sugeno fuzzy inference system = Sugeno FIS). Preto otvorime
tento typ FIS (pozri Obrazok 20a) a zaroven ho premenujeme a ulozime (pozri Obrazok 20b), napriklad
ako subor Parking Sugeno.

Miame len jednu vstupni jazykovi premennu. Pre tito premennt mame dve funkcie prislu$nosti.
Program MATLAB nam ale pontka tri funkcie prislu$nosti, preto ak chceme jednu z nich odstranit,
sta¢i kliknut na jednu z funkcii v grafe a pouzit tlacidlo Delete. Potom upravime parametre funkcii
prislusnosti (pouzijeme hodnoty z Tabulky 4). Kone¢na konfiguracia pre vstupné funkcie prislusnosti
je zobrazena na Obrazku 31a.

Teraz musime zmenit hodnoty vystupnej premennej. Na upravu vystupnej premennej opéat
pouzijeme dvojklik na modry obdlznik s ndzvom outputl. Dostaneme menu pre vystupnd premennd.
Podobne, ako to bolo pri tvorbe predchadzajuceho FIS, vyplnime vsetky hodnoty (z Tabulky 4).
Nezabudnime, Ze v tomto FIS je typ vystupnej funkcie linearny (pozri Obrazok 31b).

[4] Membership Function Editor: Car parking_Sugeno = o X 4 Membership Function Editor: Car parking_Sugeno - (m] b4
File Edit View File Edit View
Fr e . 7 Membership function plots  “'™* 181 [— Membership function plots "™ i
— | Low__x High_x
\Vav, A \Vav/
X [ XX S
nputt output1 inputt outputt
yi
5 10 12 14 e output variable output1”
input variable "input1®
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select) Current Vanable Current Membership Function (click on MF to select)
Name inputt Name Low_x Name output1 Hlmne yi
Type input e trapmf v Type tput Type inear ~
Params 11110 15 Params (0.1576 7.333)
Range 1124) ¢ J Fiange. (01
Display Range 124 | Help Close | Display Rangs | Help Close | |
Ready | | Selected variable “output1” |

Obrazok 31. Konfiguracia vstupnych a vystupnych premennych v softvéri MATLAB
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Nasim poslednym krokom je vlozenie pravidiel pre vytvoreny systému. Pouzijeme dve jednoduché
pravidld (pozri Obrazok 32a). Na$ systém je pripraveny. Teraz mo6zeme vyhodnotit vysledky, ktoré
systém dava pre zname vstupy. MoZeme otvorit prehliada¢ pravidiel a pridat do vstupnej premennej jej
$pecifickd hodnotu (pozri Obrazok 32b).

"4 Rule Editor: Car parking_Sugeno - o X 4 Rule Viewer: Car parking_Sugeno - u] x
file Edit View Options File Edit View Options
I R S — inputi =8
output! = 8.59
1 \
2
1 24
6.438 19.37

{e)) (b)

Obrazok 32. Nastavenie pravidiel a vyhodnotenie vysledkov v softvéri MATLAB

Existuje tieZ moznost vykreslit funkciu, ktora sme vytvorili pomocou tohto FIS (pozri Obrazok 33).

4 Rule Viewer: Car parking_Sugeno - u] X T4 Surface Viewer: Car parking_Sugeno - o i
File Edit View Options File Edit View Options
outputd = 1.8 15

1

(a) (b)
Figura 33. Otvorenie prehliadaca vyslednych funkcii a vysledna funkcia v softvéri MATLAB

Poznamky:

Vstupna hodnota zobrazena na Obrazku 32b sa rovna 8. Ako moézeme vidiet, systém dal tejto vstupnej
hodnote vystup 8,59. Skuto¢na hodnota (pozri Tabulku 3) bola 8,5. Ziskana hodnota preto predstavuje
dobru aproximaciu tohto bodu.
D
[ ]
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Povodné (redlne) data modzeme porovnat so ziskanou funkciou. Existuju dva zakladné pristupy
k porovnavaniu (hodnoteniu) vysledkov. Prvy pristup je graficky, pricom do jedného obrazka
vykreslime pdévodne zadané udaje aj ziskanu funkciu. Druhy pristup predstavuje vypocet chyby
vytvoreného systému. Na Obrazku 34 je grafické porovnanie realnych udajov a ziskanej funkcie.

16
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Obrazok 34. Grafické porovnanie redlnych udajov a ziskanej funkcie

Ukazali sme, ako mozeme ziskat pribliznii hodnotu vystupu k jednej konkrétnej vstupnej hodnote
(Obrazok 32b). Samozrejme, takymto sposobom mozeme aproximovat vietky vstupy, ktoré st uvedené
v Tabulke 3. Mozeme to spravit aj v jednom kroku pomocou postupnosti prikazov z prikazového riadku.
Nasledne mozeme vypocitat celkovi chybu systému. Existuje viac typov chyb, ktoré sa pouzivaji na
porovnanie ziskanych vysledkov. Najpouzivanejsou chybou je takzvana stredna kvadraticka odchylka
- MSE (angl. Mean Square Error). Této chyba sa vypocita podla vzorca

n

MSE = %Z[f(xi) — ()P,

=1

kde n predstavuje pocet vstupnych tdajov, hodnoty f(x) predstavuju skutocné vystupy a ¢(x,)
predstavuju vystupy vypocitané pomocou FIS.

Kvalitu aproximacie mozno zlepsit pouzitim niekolkych roznych pristupov. Napriklad mézeme
pouzit viac funkcii prislu§nosti a potom vytvorit viac pravidiel. V prezentovanom priklade sme pouzili
dve funkcie prislusnosti (Nizke x — Vysoké x). Mozeme pouzit tri hodnoty vstupnej premennej, ktoré
predstavuju hodnoty Nizke x - Stredné x - Vysoké x. Potom najdeme predpis 3 priamok a vytvorime
tri pravidla kombindaciou vstupnych a vystupnych hodnot. Ked mame velkd mnozinu vstupov, moézeme
pouzit aj iné typy funkcii prislusnosti (boli spomenuté v Kapitole 5). Urcenie parametrov funkcii potom
moze byt dané Statistickym rozlozenim tudajov. Na druhej strane mdzeme opét pouzit inu metddu,
ktora bola navrhnuta na optimalizaciu parametrov hodnoét vstupnych, ale aj vystupnych premennych.






KAPITOLA 9

UVOD DO OPTIMALIZACIE

Autorom tejto casti ucebnice je Fatih Kilic z Adanskej univerzity vied a technoldgii v Adane z Turecka.

Problém optimalizicie je rieSeny v mnohych oblastiach $tudia s ciefom najst optimalne riesenie
v stavovom priestore (priestore obsahujucom vsetky mozné rieSenia) pomocou matematickych a
heuristickych metdd. Existuju rozne optimaliza¢né problémy, ako su inzinierske, finan¢né, medicinske
a vyrobné problémy. Obrazok 1 prezentuje hlavné kroky riesenia optimaliza¢nych problémov. V prvom
kroku je potrebné vyriesit optimaliza¢ny problém s cielom zlepsit su¢asné systémy alebo navrhnut nové
systémy. Chceme napriklad umiestnit nemocnicu do najlepsej pozicie vzhladom na dopyt a potencialny
pocet pacientov. Po druhé, tento problém musi byt matematicky formulovany ako $truktura riesenia,
ciel a obmedzenia. Struktira riesenia pozostava z rozhodovacich premennych. V priklade uvedenom
vyssie by rozhodovacie premenné mohli byt mozné pozicie kandidatskych nemocnic pre tento problém.
Objektivna funkcia meria kvalitu rieSenia na vyhodnotenie medzi kandidatskymi rieSeniami - pri
pripade nemocnic moze byt takouto funkciou stic¢et vzdialenosti medzi nemocnicami a potencialnymi
pacientmi. VSetky rieSenia mozu byt uskutocnitelné alebo neuskutocnitelné z doévodu vopred
definovanych obmedzeni. Tieto obmedzenia definuje odbornik. Pre nemocni¢ny problém moze byt
najmenej jedna nemocnica v podoblasti, ktort pozaduju zainteresované strany. V troch krokoch sa
implementuji zname met6dy na ndjdenie dobrych rieSeni. Tieto metddy vytvaraju optimalne rieSenie
alebo dobré riesenia blizke optimalnemu rieSeniu. Zainteresované strany interpretuju rieSenia a v
pripade potreby vykonaju mensie revizie riesenia. Nakoniec sa rieSenie realizuje.

(n ) 3)

I Riesenie problému a hfadanie
g X' = minimalizuj F(X

G} %’ m i *| dobrého riesenia s vyuZitim

X={Xy, Xs, ...,
9 Fonf]):alézi‘a ro);?t)'amu algoritmov hladania alebo
P exakinych metod

4

(5) )

I

Vykonanie riesenia Interpretacia riesenia

Co je problémom?

Obrazok 1. Hlavné kroky rie$enia optimaliza¢nych problémov
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Z pohladu matematickej definicie moze byt akykolvek optimaliza¢ny problém definovany ako:

max,/min f(x),
X EF c8§ Eq. (1)

kde x predstavuje mnozinu rozhodovacich premennych, F obsahuje uskuto¢nitelné riesenia,
S reprezentuje stavov priestor a f(x) je objektivna funkcia. max/min maju za ciel najdenie maximalnej
alebo minimalnej hodnoty f(x).

Teraz mozeme sformulovat obmedzenia a rozsah udajov a premennych. Priklad moéze byt definovany
nasledovne:

n

z X <b Eq. (2)

J

x; €{0,1}forj=1...n Eq. (3)

kde X, moze byt 0 alebo I pre vSetky j a suma vsetkych x je menej ako b.

Problémy, ktoré hladaju spojité premenné su klasifikované ako problémy spojitej optimalizacie.
Tabulka 1 ukazuje dobre zname problémy spojitej optimalizacie. Riesenie (X) pozostava z D-rozmernych
realnych hodnot. Kazdy rozmer je medzi vopred definovanym minimalnym a maximalnym ¢islom.
Dimenzia je mnozstvo rozhodovacich premennych, ktoré si pouzivané na demonstraciu ich vykonu
pri zavadzani optimaliza¢nych algoritmov.

Tabulka 1 - Unimodalne funkcie

Dimension Range Equation
[-100, 100] Fy(z) =31 27
[-10, 10] Fo(z) =50 o + T |z

, 2
(-100, 100] Fi(z)=>", (Z;_ﬁ’j)

5 [-100, 100] Fy (z) = max; {|z;], 1 <i<mn}

[-30.30] Fs (2) = Y05 (100241 — 22)° + (2 = 1)?]

2

[-100, 100] Fo () = >0 ([ + 0.5])2

[-1.28, 1.28] Fr(z) =" iz} + random [0, 1]

[
[ ]
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9.1 ALGORITMY LOKALNEHO HLLADANIA

Algoritmy lokdlneho hladania sa v informatike a pribuznych vypoctovych vedach pouzivaji na rieSenie
optimaliza¢nych problémov. Tieto algoritmy st definované ako zovseobecnené heuristické vyhlada-
vacie algoritmy a mo6zu byt implementované pre rézne optimaliza¢né problémy po ich sformulovani.

Algoritmy lokdlneho hladania sa zvycajne zaoberaju jedinym rieSenim, s cielom kedykolvek vytvorit
lepsie riesenie. Simulované Zihanie, hladanie s Tabu listom, Horolezeckd metoda a iné st dobre zname
algoritmy lokalneho hladania.

Algoritmus 1 zobrazuje hlavné kroky Horolezeckého algoritmu.

Algoritmus 1: Horolezecky algoritmus

—

aktudlneRiesenie = generuj prvé rieSenie

vyhodnot aktudlneRiesenie

iteracia =0

pokial (lukonéovaciePodmienky)
susednéRiesenie = posun(aktualneRiesenie)
AK susednéRiesenie lepSie ako aktudlneRieSenie

aktualneRie$enie = susednéRiesenie

UKONCI AK

iterdcia = iteracia + 1

O 0 N N Ul ke W

V prvom kroku je ndhodne generované pociatocné rieSenie problému, ktoré je priradené k
aktualnemu rieseniu. Napriklad X= [60.15, -50.07, 10.08, -80.01, 17.59] pre funkciu FI v tabulke 1.
Kazda polozka tohto vektora je medzi -100 a +100 a je vybrana nahodne. Po druhé, susedné riesenie
je generované pomocou aktudlneho riesenia a funkcie parcialnych tprav v kazdej iteracii. Su vybrané
nahodné ¢isla indexu a vybrata polozka sa zmeni na vektor X. Ak je susedské rieSenie lepsie ako sti¢asné
rieSenie, aktudlne rieSenie je aktualizované susednym rieSenim. Iteracie su vykonavaji, kym nie je
splnena ukoncovacia podmienka alebo dosiahnuty maximalny pocet iteracii algoritmu.

9.2 EVOLUCNE ALGORITMY

Evolu¢né algoritmy (EA) st popularnym optimalizacnym a popula¢nym algoritmom, ktory napodob-
nuje biologicku evoluciu, ako je reprodukcia, kriZzenie, mutdcia, selekcia a prezitie jedincov. Rézne va-
rianty EA sa zavadzaji pomocou procesov biologickej evoltcie. Geneticky algoritmus bol navrhnuty
Johnom Hollandom v roku 1962, zatial ¢o evolu¢né stratégie navrhol Ingo Rechenberg o tri roky neskor.

Kroky typického EA st dané v Algoritme 2.
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Algoritmul 2: Calcul evolutiv

1 |populacia = generuj nahodné pociato¢né rieSenie
iteracia =0
pokial (lukon¢ovaniePodmienky)

hodnoty tzv. fitness funkcie su pocitané pre kazdého jedinca z populacie

na generovanie potomkov st pouzité krizenie a mutacia

2

3

4

5 na zaklade fitness funkcie su jedinci vyberani ako rodicia v danej populacii
6

7 aktualizuj populdciu na zaklade novych potomkov a ich fitness hodnot

8

iterdcia = iteracia + 1

V prvych krokoch algoritmu sa populacia generuje ndhodne na vopred definovant velkost. Populacia
pozostava z rieSeni problému, pricom kazdy jedinec predstavuje jedno riesenie. Druhym krokom
je subor itera¢nych procesov. V druhom kroku je pomocou objektivnej funkcie pocitana tzv. fitness
hodnota pre kazdého jedinca. Rodicia st vyberani na zaklade ich kondicie alebo réznych inych technik.
Krizenie a mutdcia st reproduk¢né procesy na generovanie novych rieseni. Pre dal$iu generaciu sa
vyberovy proces vykonava na zaklade fitness hodnot jednotlivcov. Tieto kroky sa opakuju, kym nie st
splnené podmienky zastavenia.

Operator KriZenia

Operator krizenia si vymiena informacie medzi dvoma vybranymi chromozémami rodic¢ov tak, aby
vygeneroval dvoch novych potomkov. Operator krizenia je dodlezitym explorativhym operatorom
v evolu¢nych algoritmoch. Existuju rézne véeobecné techniky krizenia, ako napriklad jednobodové,
viacbodové, uniformné krizenia a techniky krizenia $pecifické pre dany problém (pre problémy kom-
binatorickej optimalizacie), ako napriklad rekombindcia hran, ¢iasto¢ne mapované krizenie viacerych
rodicov a kriZenie zalozené na poradi. Tento operator je vykonavany podla pravdepodobnosti krizenia.

Tabulka 2 predstavuje priklad operatora jednobodového krizenia. Rodic¢ia 1 a 2 st vybrani jednotlivci,
pricom v prvom a druhom riadku st uvedené dve rieSenia kurzivou a pod¢iarknuté. Bod rezu je vybrany
nahodne a rodicia st rozdeleni na dve casti pre kazdého jednotlivca. Deti 1 a 2 su generované tak, aby
si vymenili druhé casti rodic¢ov a vzali rovnakeé prvé casti rodicov.

Tabulka 2. Priklad jednobodového operatora krizenia

X, X, X X, X,
Parinte 1 60.15 -50.07 10.08 -80.01 17.59
Parinte 2 40.22 30.08 20.09 -20.05 60.85
Copil 1 60.15 -50.07 20.09 -20.05 60.85
Copil 2 40.22 30.08 10.08 -80.01 17.59
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Operator mutacie

Na zabezpecenie diverzity v populdcii je pouzivany operator mutacie. Tento operator modifikuje rodica
tak, aby produkoval potomstvo - je vybrana ndhodna poloha rieSenia a zodpovedajuci gén (alebo bit) sa
zmenli - je vykonand operacia mutacie. Existuju rézne operatory mutacii. Jednym z operatorov mutacie
je globalna mutdcia, ktord sicasne aktualizuje multipoziciu jednotlivcov.

Vzorka mutdcie je uvedend v tabulke 3. X, sa vyberie ndhodne, pouzije sa tzv. flip-flop metoda, co
znamena, Ze nova hodnota X, jeO.

Tabulka 3. Priklad operatora mutacie

Xl XZ X3 X4 XS
Individ 1 0 1 0 1
Individ nou 1 0 0 0 1

Stratégie vyberu sa pouzivaju na zvysenie pravdepodobnosti prezitia jedincov a potomkov s vyssou
fitness hodnotou v dal$ej generacii a na vyber rodicov. Vyber ruletou a vyber turnajom patria medzi
najoblubenejsie stratégie vyberu.

Vyber ruletou: Kruhové koleso pozostava z n kolacov, kde n je pocet rieseni v populdcii. Kazdé
rieSenie dostane cast kolaca na zaklade jeho fitness hodnoty. Je vybrany bod na obvode kolesa a koleso

RieSenie Fitness hodnota '
A 10
15
9
28

30

sa roztodi.

m(O(O ]|

sA 5B «C «D »E

Obrazok 2. Vzorka populacie

Vyber turnajom: V tomto pristupe, “turnaj, k“ je nahodne vybranych k-jednotlivcov z populacie.
Nasledne je vybrany jeden z nich (s najlepsou fitness hodnotou) pomocou turnaja.

9.3 RIESENIE PROBLEMU BATOHU

Problém batohu spociva v tom, Ze do definovaného batohu chceme vlozit jednu z mnoziny definova-
nych poloziek s hmotnostou a hodnotami s cielom maximalizacie celkovej hodnoty ulozZenej v batohu.
Tabulka 4 ukazuje dataset testovacich dat pre problém batohu.
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Tabulka 4. Testovaci dataset pre problém batohu

Polozka 1 | Polozka 2| Polozka 3 | Polozka 4 | Polozka5 | Polozka 6 | Polozka 7
Hmotnost 30 20 10 45 15 33 25
Hodnota 10 5 30 16 50 13 13
Priklad rie$enia 1 0 1 1 0 1 1

V ramci problému batohu pouzivame nasledovné znacenie, parametre a rozhodovacie premenné.

Znacenie:
j: index pre polozky, j
Parametre:

v hodnota polozky j
w,: hmotnost polozky j

W: maximalna kapacita batohu
Rozhodovacie premenné:

X = {(l,v pripade,Ze polozZka j bola vybrand do batohu
J 0, vinom pripade)

J
Maximalizuj F = Z VjX;
j=1
J
za podmienok= Z wix; < W
j=1

Kod fitness funkcie:

function Fit = MyFitness(x)

global wSet vSet maxCapacity;
sumV = sum(x(1,:).* vSet);
sumW = sum(x(1,:).* wSet);

if sumW <= maxCapacity

Fit= sumv;
else

Fit = o;
end

Kod genetického algoritmu:

clc;

clear;
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close all;

global nItem wSet vSet maxCapacity;
wSet = [30, 20, 10, 35, 15, 33, 25, 25, 25, 15, 25,54]; % weights of each item
vSet [1e, 5, 30, 16, 50, 13, 13, 23, 14, 52, 10,50]; % value of each item

maxCapacity = 120;

nItem = size(wSet,2);
FitnessFunction = @(x) MyFitness(x);
WeighFunction = @(x) MyFitnessW(x);

popSize

20;

maxIter 50;

muProbility = 0.2;

individual.Solution = [];

individual.FitnessValue = [];

individual.Weight = [];

population = repmat(individual, popSize, 1);

round(rand(1,nItem));

for i = 1:popSize
population(i).Solution = round(rand(1,nItem));
population(i).FitnessValue = FitnessFunction(population(i).Solution);
population(i).Weight = WeighFunction(population(i).Solution);

end

% Sort Population
FitnessValues = [population.FitnessValue];
[FitnessValues, SortOrder] = sort(FitnessValues,’descend’);

population = population(SortOrder);

BestSol = population(1);
BestFitness = zeros(maxIter, 1);

TournamentSize=3;

for t = 1:maxIter
% Crossover operator
populationCrossover = repmat(individual, popSize/2, 2);
for j = 1:popSize/2
i1

TournamentSelection(population, TournamentSize);

i2 = TournamentSelection(population, TournamentSize);
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pl = population(il);
p2

% Perform Crossover

population(i2);

[populationCrossover(j, 1).Solution,

Crossover(pl.Solution, p2.Solution);

% Evaluate Offsprings

populationCrossover(j,
(j, 1).Solution);

1).FitnessValue

populationCrossover(j,
(j, 2).Solution);

2).FitnessValue =

populationCrossover(j, 1).Weight = WeighF
(j, 1).Solution);
populationCrossover(j, 2).Weight = Weigh
(j, 2).Solution);

end
populationCrossover = populationCrossover

% Mutation operator

mutPop =0;
populationMutation = repmat(individual, ©
for j = 1:popSize

p = population(i);
if (rand < muProbility)
mutPop=mutPop+1;
k= randi(nItem);
p.Solution(k) = 1- p.Solution(k);

p.FitnessValue =

p.Weight = WeighFunction(p.Solution);
populationMutation(mutPop) = p;
end
end
populationMutation = populationMutation(:);
population = [population
populationCrossover

populationMutation];

FitnessValues = [population.FitnessValue];

populationCrossover(j,

2).Solution]

FitnessFunction(populationCrossover

FitnessFunction(populationCrossover

unction(populationCrossover

Function(populationCrossover

(:)s

»1);

FitnessFunction(p.Solution);
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[FitnessValues, SortOrder] = sort(FitnessValues,’descend’);
population = population(SortOrder);
population = population(1:popSize);

FitnessValues = FitnessValues(1l:popSize);
BestSol = population(1);

BestFitness(t) = BestSol.FitnessValue;

disp([ ‘Generation : € num2str(t) : Best Fitness value = ¢ num2str(BestFitness(t))]);

end

plot(1l:maxIter,BestFitness);






KAPITOLA 1 O

JEDNOVRSTVOVE NEURONOVE SIETE

Autorom tejto casti ucebnice je Onder Tutsoy z Adanskej univerzity vied a technoldgii v Adane z Turecka.

Neurdnové siete (angl. Neural Networks - NN) uchovavaju informacie vo forme vah ziskanych bud
z ucenia pod dohladom - tzv. ucenia s ucitelom, ktoré slizi na rozpoznavanie vzorov, alebo z u¢enia
bez ucitela, napriklad pri aproximacii funkcii. NN st v podstate neparametrické modelovacie pristupy
pouzivané na pribliznu reprezentaciu redlnych systémov. Preto je jeho analytickd (fundovana a presna
matematickd) analyza naro¢na. Pri trénovani NN, sa vahy aktualizujui na zdklade informacii, ktoré su
poskytnuté prostrednictvom vstupov. Systematicky pristup pouzivany na aktualizaciu vah sa nazyva
pravidlo ucenia, ktoré vyuziva poskytnuté vstupné informacie. V podstate mapuje vstupné informacie
na vystupné informacie. Kedze ucenie je pre NN jedinym spdsobom, ako systematicky ukladat
a zapamitat si informacie, pravidlo ucenia je dolezitou stucastou procesu ucenia, o ktorom budeme
hovorit dalej.

10.1DELTA PRAVIDLO

Pravidlo delta je reprezentativnym pravidlom ucenia sa jednovrstvovych NN. Tréningovy proces jed-
novrstvového NN je mozné znazornit tak, ako je to uvedené na Obrazku 1.

e
Trénovacie Udaje &
{vsturzv.l ’ — vstupy ——p w;+ AWy f———y —>D
skutocné vystupy} Xl / T.
y

Obrazok 1. Blokova schéma tréningového procesu jednovrstvovej NN
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Dolezité je poznamenat, Ze jednovrstvovia NN moze tvorit jeden vstup s jednym vystupom (angl.
single input single output - SISO), jeden vstup s viacerymi vystupmi (angl. single input multiple output

SIMO), s viacerymi vstupmi s jednym vystupom (angl. multiple input single output MISO) alebo s

viacerymi vstupmi a viacerymi vystupmi (angl. multiple input multiple output MIMO). Pocet vstupov

a vystupov sa meni v zavislosti od charakteru rie§eného problému. Poznamenajme tiez, Ze dynamické

procesy je mozné modelovat iba NN, ktoré maja viac ako jeden vstup alebo vystup. Ak v§ak problém

ucenia nie je spojeny, ale problém ucenia NN je konstruovany ako spojeny, potom sa ti¢innost NN znizi.

Preto je potrebné najskor analyzovat charakter vstupnych tdajov a na zaklade ziskanych poznatkov o

vstupnych udajoch zostavit NN.

Pseudokdd pre delta pravidlo ucenia pre m vstupov a n vystupov v neurénovej sieti:

1. Vstup: Tréningovy vstup je oznaceny xe R™, kde [ je dizka kazdého ¢&isla m vstupnych udajov,
ye R, predstavuje vystup, kde 7 je ¢islo vystupu, we R™", su ndhodne inicializované nezname pa-
rametre matice/vektora, y e R™je o¢akavany vystup, y€ R je odhadovany vystup, e R*" je chyba
trénovania, 0<y<2/x(:;,1)" x(:,1) predstavuje rychlost u¢enia parametrov. Pocet viacerych simulacii
je oznaceny ako simMultiple, matica, do ktorej sa ukladaju vahy w, vektor, do ktorého sa ukladd
chyba e, prah zastavenia chyby je onaceny ako e, vektor, do ktorého sa uklada odhadovany vystup
je oznaceny ako y .

2. Vystup: Vyslednd hodnota trénovanych parametrov w; poslednd ulozend chyba ucenia e_a posled-

ny uloZeny vystup y.
3. preipo simMultiple

prejpol
L. Vypocitajte aktudlny odhadovany vystup y

P, (7)=wx())

2. Pouzite prahova hodnotu 9 na vystup (ak je to potrebné)
3(d)=0(5, (1))

3. Urcte chybu

10. e(5,j)=y-7(: )

11. 4. Aktualizujte a uloZte neznamy parameter

12. W— w+ ne(:,j)x(:,j)T

13. w, =[ws;reshape(ws,l,[])]

14. koniec

v ® N

15. Ulozte chybu a aktualny odhadovany vystup
16. e, = [es;reshape(e,l,[])]

17. y = [j/s ;reshape( , 1,[])]
18. Ak e(:,j) < e, potom

19. vystup z vetvenia ak

20. koniec ak

21. koniec i
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Delta pravidlo aktualizuje nezname parametre iteracne (postupne v cykle), namiesto toho, aby ich
rieSilo naraz. Ide o typ numerickej iteracnej metody vyuzivajucej gradientovi metddu najstrmsieho
spadu (gradient descent). Gradientova metdda zacina od pociato¢nej hodnoty a postupne pokracuje
smerom k rieSeniu. Jej ndzov pochadza z jej spravania, pri ktorom hlada riesenie, ako keby sa gula
kotulala z kopca po najstrmsej ceste. V tejto analégii je poloha gule aktualnym vystupom z modelu
a dno gule je hladanym rieSenim. Je zaujimavé, ze tato iterativha metéda nemdze ,,hodit gulu® na jej
dno iba jednym hodom. Cely proces sa niekolko krat opakuje, preto opatovné trénovanie modelu s
rovnakymi idajmi m6ze model vylepsit.

Priklad: Delta pravidlo

Uvazujme NN, ktord pozostdva z troch vstupnych uzlov a jedného vystupného uzla, ako je zndzornené na
Obrdzku 2.

Aktivacna funkcia

ol

Obrazok 2. - NN pozostavajtica z troch vstupnych uzlov a jedného vystupného uzla

Ako je mozné vidiet na obrazku 2, sigmoidalna funkcia sa pouziva na aktiva¢nu funkciu vystupného
uzla. Majme $tyri tréningové body, ako je uvedené v nasledujtcej tabulke.

Tabulka 1 - Tréningové body funkcie ALEBO
s oznacenim vystupu

{0,0,1,0}
{0,1,1,1}
{1,0,1,1}
{1,1,1,1}

V tomto priklade pouzivame tzv. ucenie s ucitelom, preto kazdy udajovy bod pozostava zo vstupno-
vystupného paru. Posledné tu¢né cislo kazdého stiboru udajov predstavuje spravny vystup. Toto je
problém funkcie ALEBO, pricom posledna hodnota vstupu (posledna tenka hodnota) predstavuje Sum
a je nastavena na hodnotu 1.

KedZe pouzivame jednovrstvovi NN, ktora obsahuje jednoduché tréningové data, kod vypoctu
nie je zlozity. Ked si pozorne precitate kdd (za znakom % je zakazdym uvedeny slovny komentar
k uvedenému kodu), pochopite spravanie sa NN pri uceni.

D.
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Prislusny kdd prebieha takto:
Na zaciatku su tréningové parametre definované ako vo funkcii trainPar:

function trainPar = trainParameters()

% Training input data where the last value of 1 represents the bias
trainPar.x = [0 0 1; 01 1; 1 0 1; 11 1]"';

% Labelled output data

trainPar.y = [0 1 1 1]';

% Randomly intialized unknown parameters

trainPar.w = rand(size(trainPar.x,1),size(trainPar.y,2));
% Intitialize the estimated output
trainPar.yo_hat = zeros(size(trainPar.x,2),size(trainPar.y,2));

% Intitialize the estimated output
trainPar.y _hat = zeros(size(trainPar.x,2),size(trainPar.y,2));

% Intitialize the error
trainPar.e = zeros(size(trainPar.x,2),size(trainPar.y,2));

% Intitialize the learning rate
trainPar.mu = zeros(size(trainPar.y));

% Learning rate upper scaling

trainPar.mur = 2;

% Stopping error threshold
trainPar.et = 0.001;

% The number of the multiple trainings
trainPar.simMultiple = 1000;

% The output saturation function upper Limit (sigmoid)
trainPar.satUppper = 1;

end
Po zadefinovani tréningovych parametrov sa na proces ucenia pouzije nasledujica funkcia.

% Tento m-subor trénuje jednu vrstvu NN pre problém ALEBO
% Nahrajme tréningové parametre

trainPar = trainParameters();

% Nahrajme pridelent chybu

e = trainPar.e;

% Nahrajme prideleny odhadovany vystup

yo_hat = trainPar.yo_hat;

% Nahrajme prideleny vystup s prahom

®.
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y_hat = trainPar.y_hat;

% Nahrajme prideleny nezndmy parameter

w = trainPar.w;

% Nahrajme pridelenu rychlost ucenia

mu = trainPar.mu;

% Zavedme maticu pre uloZenie nezndmych parametrov

ws = [];

% Zavedme maticu pre uloZenie chyby

es = [];

% Zavedme maticu pre uloZenie odhadovaného vystupu
ys _hat = [];

for i=1:trainPar.simMultiple

for j=1:size(trainPar.x,2)

% Vypocitajme odhadovany vystup

yo_hat(j,:) = w’*trainPar.x(:,3);

% Pouzijeme prahovu hodnotu pre odhadovany vystup
y_hat(j,:) = satOutput(yo_hat(j,:),trainPar);

% Urcime aktudlnu chybu

e(j,:) = trainPar.y(j,:) - y_hat(j,:);

% Aktualizujeme rychlost ucenia

mu(i,j) =trainPar.mur/(trainPar.x(:,3j)’*trainPar.x(:,3));
% ARtualizujeme nezndmy parameter vektor/maticu
w=w+ mu(i,j)*e(j,:)*trainPar.x(:,3);

% Ulozime neznamy parameter vektor/maticu

ws = [ws;reshape(w,1,[])];

end

% Ulozime historiu chyb

es = [es;reshape(e,1,[])];

% Ulozime odhadovany vystup

ys _hat = [ys hat;reshape(y_hat,1,[])];

®.
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Nech funkcia satOutput sluzi na vytvorenie sigmoiddlnej aktivacnej funkcie,
potom dalej postupujeme nasledovne:

function y _sat = satOutput(y_unsat, trainPar)
y_sat = trainPar.satUppper / (1 + exp(-y_unsat));
end

Potom mozeme odhadované vystupy ys_hat pre kazdi sadu vstupov vykreslit pomocou
nasledujuceho kodu:

figure(1),

plot(1:length(ys_hat),ys hat(:,1),’r’,’LineWidth’,2),
hold on,

plot(1:length(ys_hat),ys hat(:,2),’b’,’LineWidth’,2),
plot(1:length(ys_hat),ys hat(:,3),°g’,’LineWidth’,2),
plot(1:Llength(ys_hat),ys_hat(:,4),’y’,’LineWidth’,2),
hold off

title( ‘Odhadované vystupy pre funkciu ALEBO”)

Spustenim uvedeného kédu ziskame nasledujuci obrazok:

Estimated Outputs for the OR Gate

1 |’ 1 i T T T T T
08 - =1
ol ——ys-hat(:,1)| 7]
07 —ys-hat(:,2)|
| ~——ys-hat(;,3)| |
- ys-hat(;.4)
05 -1
04T -1
0.3 1 -
0.2 =
01 =
0 L 1 1 1 i
0 100 200 300 400 500 600 700 800 200 1000

Obrazok 3. Vysledky odhadovanych vystupov pre funkciu ALEBO
Po spusteni uvedeného kddu ziskame nasledujtce vystupné hodnoty.

0.0025
0.9980

=
0.9980
1.0000

—_— = = O
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Tieto vystupné hodnoty st velmi blizke spravnym vystupom v cielovej hodnote y. Preto mozeme
dospiet k zaveru, Ze NN bola spravne natrénovana, aby dokazala urcit vystupy funkcie ALEBO.

Ak chceme vykreslit trénovaciu chybu, pouzijeme nasledovné prikazy:

figure(),
plot(1:length(es),es(:,1),’r’,’LineWidth’,2),
hold on,
plot(1:length(es),es(:,2),’b’,’LineWidth’,2),
plot(1:length(es),es(:,3),°g’,’LineWidth’,2),
plot(1:length(es),es(:,4),’y’, ’LineWidth’,2),
hold off

title( “Trénovacia chyba pre funkciu ALEBO’)

Training Error for the OR Gate

06 T T T T T T

0.2 7

ok
02 —es(;,1)[4
—es(:,2)
04 —es(:,3)|-
es(:,4)
06 i
08 1 1 1 1 1 | 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 200 1000

Obrazok 4. Vysledky trénovania chyb pre funkciu ALEBO

Ako je mozné vidiet na Obrazku 4, chyba konverguje k nule pre prislusné datové body funkcie
ALEBO.

Nakoniec mézeme natrénované nezname parametre vykreslit a zobrazit pomocou nasledujucich
prikazov:

figure(),
plot(1:length(ws),ws(:,1),’r’,’LineWidth’,2),
hold on,
plot(1:length(ws),ws(:,2),”’b’,”’LineWidth’,2),
plot(1:length(ws),ws(:,3),°g’,’LineWidth’,2),

plot(1:length(ws),ws(:,4),’y’,’LineWidth’,2),

®.
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hold off

title( ‘Naucené nezndme parametre pre funkciu ALEBO”’)

Trained Unknown Parameters for the OR Gate

14

—ws(:,1)
12 | —ws(:,2)
——ws(:,3)

10

% L 1 T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Obrazok 5. Natrénované neznidme parametre pre funkciu ALEBO

Na Obrazku 5 je vidiet, Ze st vynesené iba tri natrénované nezndme parametre. K tomu doslo v
dosledku nasobenia matic v nasledujucom bloku kédu navzajom.

trainPar.w = rand(size(trainPar.x,1),size(trainPar.y,2));

kde rozmer matice size(trainPar.x) je 3x4 a rozmer matice size(trainPar.y) je 4x1. Ndsobenim
tychto matic dostaneme vektor s velkostou 3x1. V skutoc¢nosti je celkom jednoduché nakreslit vsetky
natrénované nezname parametre. Po precitani vSetkych uvedenych informaciach vykonajte samostatne
pozadovanu aktualizaciu v kdde!

10.2 OBMEDZENIA JEDNOVRSTVOVYCH NN

Tato cast textu predstavuje kriticky moment, preco sa jednovrstvové NN museli rozvinut na viacvrst-
vové NN. Pokusime sa to ukazat na konkrétnom pripade. Uvazujme rovnaka NN, o ktorej sa hovorilo
v predchadzajicej casti. Pozostava z troch vstupnych uzlov a jedného vystupného uzla. Aktiva¢nou
funkciou vystupného uzla je sigmoidalna funkcia. Predpokladajme, ze mame Styri tréningové datové
body, ako je uvedené nizsie.
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Tabulka 2. Tréningové body funkcie XOR s
oznacenim vystupu

{0,0,1,0
{0,1,1,1
{1,0,1,1
{1,1,1,0

}
}
}
}

Ako je uvedené v Tabulke 2, ide o problém funkcie XOR, ktory ma posledni hodnotu vstupu
uvedent odchylku rovnu 1. Od ¢asti ,,Delta pravidlo® sa odliSuje v tom, Ze $tvrty vystup je rovny nule,
zatial ¢o vstupy zostavaji rovnaké. No rozdiel je na prvy pohlad sotva badatelny.

KedZe uvazujeme o tej istej NN, mozeme ju trénovat pomocou funkcie trainPar zo sekcie ,,Priklad:
Delta pravidlo“ s tym rozdielom, Zze ma iné hodnoty pre vystup y, ako to uz bolo spomenuté. Pred
vykonanim kédu sa oznaceny blok vystupnych datovych bodov vo funkcii trainPar aktualizuje
nasledovne:

% Pridelené vystupné hodnoty
trainPar.y = [0 1 1 0]°;

Po vykonani takto upraveného kédu sa objavia nasledujice hodnoty, ktoré pozostavaju z vystupu
natrénovanej NN zodpovedajucej trénovacim udajom. Mozeme ich porovnat so spravnymi vystupmi
danymi ,,y“ ako:

0.5297 0
0.5000 1
0.4703 1
0.4409 0

Ako je mozné vidiet, dostali sme dve tplne odli$né mnoziny. Ak by sme NN trénovali dlhsie, dosiahli
by sme podobné vysledky, t. j. dlhsie obdobie trénovania NN v tomto pripade nerozhoduje o ziskani
spravneho vysledku.

Co sa vlastne stalo?

Iustracia tréningovych udajov moze pomoct objasnit tento problém. Interpretujme tri hodnoty
vstupnych tdajov ako stradnice X, Y a Z. KedZe tretia hodnota (stradnica Z) je pevne stanovena ako 1,
tréningové data je mozné vizualizovat v rovine, ako je znazornené na nasledujucom obrazku.
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Obrazok 6. Interpretacia troch vstupnych hodnét tidajov ako sturadnic X, Ya Z

Hodnoty 0 a 1 v krazkoch st spravne - oc¢akavané vystupy priradené ku kazdej vstupnej trojici
bodov. Jedna vec, ktort si treba v§imnut na tomto obrazku je, ze nemo6zeme rozdelit oblasti obsahujuce
0 a 1 priamkou. Mozeme ich vsak rozdelit komplikovanou krivkou, ako je znazornené na Obrazku 7.

Tento typ problémov sa nazyva linearne neoddelitelny.

Obrazok 7. Oddelenie hodnoét 0 a 1 komplikovanou krivkou (linedrne neoddelitelné body)

Ak sa pozrieme na udaje, ktoré boli pouzité v predchadzajucej casti ,,Priklad: Delta pravidlo®, tak sa
body v rovine zobrazia, ako je to uvedené na Obrazku 8:

A

Y

(0) )

\‘/(0,0) o X

Obrazok 8. Tréningové data delta pravidla

V tomto pripade mozno lahko najst priamku, ktora rozdeluje oblasti s hodnotou 0 od oblasti s
hodnotou 1. Ide o linearne oddelitelny problém, ako je znazornené na Obrazku 9:

®.
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Obrazok 9. Linedrne oddelitelny problém

Zjednodusene povedané, jednovrstvova NN dokaze vyriesit iba linearne oddelitelné problémy. Je
to preto, ze jednovrstvova NN je model, ktory linearne rozdeluje priestor vstupnych tdajov. Aby sme
prekonali toto obmedzenie jednovrstvovej NN, potrebujeme viac vrstiev v sieti. Tato potreba viedla
k objaveniu sa viacvrstvovych NN, ktoré moze dosiahnut to, ¢o jednovrstvova NN nedokaze. Majte
na pamati, ze jednovrstvova NN je pouzitelna pre $pecifické typy problémov. Viacvrstvova NN nema
ziadne takéto obmedzenia. Dalsie podrobnosti njdete v nizsie uvedenych referenciéch.






KAPITOLA 11

TVORBA NEURONOVYCH SIETI V PROSTREDI
MATLAB

Autorom tejto ¢asti ucebnice je Jarmila Skrindrovd z Katedry informatiky, Fakulty prirodnych vied, Univerzity
Mateja Bela v Banskej Bystrici zo Slovenska.

e

Matlab je vysokouroviovy jazyk a interaktivne prostredie pre numerické vypocty, vizualizaciu a
programovanie pre:
» analyzu udajov,
» vyvoj algoritmov,
» tvorbu modelov a aplikacii.

Cielom tejto kapitoly je naucit sa pracovat s Matlabom a naucit sa tvorit jednoduché neurénové siete.
Ukazeme metodicky postup tvorby neurénovych sieti v Matlabe. Predstavime 3 riesené priklady tvorby
neurdnovych sieti pomocou aplikacii a grafickym prostredim.

11.1ZAKLADY PRACE V PROSTREDI MATLAB - MATRiX LABORATORY

Najskor sa zoznamime s prostredim Matlabu. V hornej ¢asti okna sa nachadza pas s nastrojmi. Pod
pasom s nastrojmi je plocha rozdelena na 4 okna, ktoré su urcené na navigaciu (pohyb po strukture
adresarov), editovanie vykonavatelnych skriptov, zobrazovanie pracovného priestoru a prikazové okno
(pozri obrazok 1).
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12- Wl = 2*rand(2, 3) - 1
13- W2 = 2*rand(l, 2) - 1
Details 14 S
= Command Window [C]
Workspace O}
New to MATLAB? See resources for Getting Starter %
Namme - Value r
>>

11 Ready

Obrazok 1. Editor, okno prikazov, pracovnd plocha a navigator

Najskor sa nau¢ime pracovat v prikazovom okne, kde za znak >> piSeme prikazy (pozri obrazok 2).

Command Window

Obrazok 2. Okno prikazov

Prikazy jednoduchych vypoctov, praca s premennymi vektormi a maticami

Priklady 1 az 4 postupne precvi¢ujeme priamo v prikazovom okne.

Priklad 1: Priklad 2: Priklad 3: Priklad 4:

>>12+34 >>a=5,b=an2 >> (101+79) /(47 -17) >>15%12

ans = 46 a=>5 ans =6 ans = 180
b= 25

Vektor je jednorozmerné pole prvkov. Jednotlivé prvky vektorov piseme do hranatych zatvoriek a
oddelujeme ich ¢iarkou alebo medzerou. Vsimnime si, Ze poznamku piSeme za znak %. V dalsich ¢astiach
tejto kapitoly budeme pracovat s neurénovymi sietami a pre ucenie neurénovej siete potrebujeme
vstupné a vystupné udaje. Ak ma siet jeden vstup, vstupné data su vo forme jednorozmerného pola
prvkov (vektora). Ak ma siet 1 vystup, vystupné tidaje su rovnako vo forme jednorozmerného pola

prvkov [3].
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Priklad 5: Priklad 6: Priklad 7: Priklad 8:
>>ul=[12 3 4] %riadko- | >>u2=[121 2] % riad- >> ul.*u2 >> v=[-15-7; -3] % stlp-
vy vektor kovy vektor % skalarny sucin 2 vek- | covy vektor
ul=1234 uz=1212 torov v= -1
ans= 1438 -7
-3
Priklad 9: Priklad 10: Priklad 11: Priklad 12:
>>w=[17-2]" % transpo- | >> 6:2:12 >> m=15:-3:0 >>x=12
novany vektor % Prvky pravidelného m= 15129630 x= 12
w=1 vektora mozZeme vygene- >> z=[x, 2*X, 3¥x]
7 rovat, ak pozname prvy z= 122436
-2 a posledny prvok vektora
a krok.
ans= 681012
Priklad 13: Priklad 14:

>> W=2*rand(1,3)-1
W = 0.9298 -0.6848 0.9412

>> x2=linspace(-1, 4, 8) % interval je od -1 do 4 a 8 je pocet prvkov
x2 =-1.0000 -0.2857 0.4286 1.1429 1.8571 2.5714 3.2857 4.0000

Ak pouzivame v neurénovych sietach viac ako jeden vstup, alebo vystup, potrebujeme pripravit data

vo forme dvojrozmernych poli. V Matlabe st dvojrozmerné polia reprezentované maticami. Preto si

precvi¢ime pracu s maticami.

Priklad 15:

Priklad 16:

% matica

3.0000 0 4.0000 5.0000

>>A=[1-12-3;3045;3.2,5-612]
A = 1.0000 -1.0000 2.0000 -3.0000

3.2000 5.0000 -6.0000 12.0000

>> 0=[]
% prazdna matica
0=l

Priklad 17:

Priklad 18:

>> B=[A; ul]

3.0000 0 4.0000 5.0000

% roz$irenie matice o 1 riadok (vektor ul)
B = 1.0000 -1.0000 2.0000 -3.0000

3.2000 5.0000 -6.0000 12.0000
1.0000 2.0000 3.0000 4.0000

>> C=[A, V]

% rozSirenie matice o 1 stipec (vektor v)

C = 1.0000 -1.0000 2.0000 -3.0000 -1.0000
3.0000 0 4.0000 5.0000 -7.0000
3.2000 5.0000 -6.0000 12.0000 -3.0000
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Priklad 19:

Priklad 20:

>> Z=zeros(2,5)
% vytvorenie nulovej matice s rozmerom 2 riadky a 5

>> Ol=ones(3,4)
% vytvorenie jednotkovej matice s rozmerom 3 riadky

stlpcov. a 4stlpce.
Z=00000 Ol1=1111
00000 1111
1111
Priklad 21: Priklad 22:

>>A=[1-12-3;3045;3.2,5-612]
A = 1.0000 -1.0000 2.0000 -3.0000
3.0000 0 4.0000 5.0000
3.2000 5.0000 -6.0000 12.0000

>> I=eye(5,8)

% vytvorenie diagonalnej matice s rozmerom 5 riad-
kov a 8 stipcov

I=10000000

>> A(2, :) % vypis 2. riadku matice A 01000000
ans= 3045 00100000
>> A(:, 3) % Vypis 3. stipca matice A 00010000
ans = 2 00001000
4
-6
Priklad 23: Priklad 24:

>> R1l=rand(3,5)
% vytvorenie nahodnej matice s rozmerom 3 riadkov
a 5 stipcov, s hodnotami v rozsahu 0 az 1
R1 = 0.14190.7922 0.0357 0.6787 0.3922
0.4218 0.9595 0.8491 0.7577 0.6555
0.9157 0.6557 0.9340 0.7431 0.1712

>> R2=randn(4)
% vytvorenie ndhodnej matice s rozmerom 4x4, s
hodnotami v $tandardnej distribucii
R2 = 0.8884 -2.9443 1.3703 0.3192
-1.1471 1.4384 -1.7115 0.3129
-1.0689 0.3252 -0.1022 -0.8649
-0.8095 -0.7549 -0.2414 -0.0301

Priklad 25:

>>A=[150;-123;121]
A=150

-123

121
>>c=2
c=2
% nasobenie matic
>> D=A*c
D=2100

246

242

Priklad 26:
>>B=[123;123;123]
B=123

123

123
>> E=B*D
% nasobenie matic
E=43018

43018

43018
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Priklad 27: Priklad 28:
>>A =[23;010] % skaldrny su¢in matic, matice A a B st z predchad-
B =[10;-35] zajuceho prikladu
% nasobenie matic >>C=A."B
A=23 C=20

010 050
B=10

-35
>> C=A*B
C=-715

-30 50

Casto pouzivame tdaje, ktoré obsahujti mnozstvo prvkov. Preto je praktické, ak tieto ddta zapiseme
do suboru, aby sme ich neskér mohli pouzit. Véetky data, s ktorymi sme doteraz pracovali v Matlabe
sa ukladaju do pracovného priestoru a vidime ich v lavom spodnom okne. Informacie o obsahu

pracovného priestoru mozeme zobrazit pomocou prikladov 29 a 30.

Priklad 29:

Priklad 30:

>>who % vypis nazvov a rozmerov premennych v
pracovnom priestore.

Your variables are:
ABCOasu v w x z

>> whos % pracovny priestor
Name Size Bytes Class Attributes

A 3x4 96 double

B 4x4 128 double
C 3x5 120 double
(@) 0x0 0 double
ans 1x1 8 double
ul 1x4 32 double
u2 1x4 32 double
v 3x1 24 double
w 3x1 24 double
X 1x1 8 double

V2 1x3 24 double

Do suboru mozeme ulozit vSetky premenné, vektory a matice z pracovného priestoru (pozri priklad

31), alebo len vybrané premenné, vektory a matice (pozri priklad 32).

Priklad 31:

Priklad 32:

>> save data % ulozi véetky udaje do suboru data.dat

>> save datal ul u2 v % ulozi premenné ul, u2 do

siboru datal.mat

Udaje, ulozené v subore mozeme kedykolvek nacitat do pracovného priestoru Matlabu a znova

s nimi pracovat. Pozri priklady 33 a 34.
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Priklad 33:

Priklad 34:

>>load datal

% nacita vSetky premenné zo suboru datal.mat

>>load data.dat -MAT

% nacita vSetky premenné zo suboru data.dat

Pri vykreslovani priebehu urcitej funkcie je potrebné, aby bol pocet prvkov na osi x rovnaky ako na
osi y. Nakreslent funkciu vidime na obrazku v priklade 35. Funkcia sa vykresli v novom okne, ktoré je

mozné editovat - vkladat nazvy osi, nadpis, atd.

Priklad 35: 4 Figure 1
. . File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
>> x=linspace(0, pi); NEdS &AL 0DE L3 0H el
%plot the function
>> y=sin(2*x)+cos(x) ; 2
>> plot(x,y) P
15¢
/ N
-4 N\
; .
\
05 \
\
0r \
\
-0.5 \_\
1 \
\\
\\
15 N\
2
0 05 1 15 2 25 35
V prikaze plot je mozné zmenit farbu aj typ ¢iary. Pozri priklad 36.
Priklad 36: [ @ Fguee o
>> u=[1 2 3] ; ‘.l.:ile -E:Jit \l’ielw Insert TO_OIS ﬂ[‘)esktop WindowFl‘HeIp
>>v=[131.5]; Qdde | h RROVLL- B 0EH 0D
>> plot(w,v, ‘r--*’) 5
|
| 2.8
2.6
24
2.2
2
1.8
16
14
: 12
[ ;
| : I : :
1 15 2 2.5 3
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Rovnako je mozné vykreslit viac funkcii do jedného obrazka. Pozri priklad 37.

I
Priklad 37: [ B rigure 1 _ O %
>> x=linspace(0, Z*Pi); : l-:ile Edit View Insert Tools “-Desktop Window Help »
>> yl=sin(x); NEds h RRODVL L-E 08 D
>> y2=cos(x); ;
>> y3=sin(2*x); |
>> plot(x, y1, x, y2, X, y3) 0.8 F
06}
0.4F
02/
of
_0_2 b
04t
06
08+
| ~1 ) ) : .
| 0 1 o 3 4 5 8 7
]

Pre ilustraciu ukazeme jednoduchy priklad programu (priklad 38), kde sa v cykle postupne vypisujt
jednotlivé riadky matice X. Vystup programu sa nachadza v pravom stlpci.

Priklad 38: x=001
>> clear all
X=[001; x=011
011;
101 x=101
111;
I x=111
N=4; % vypis vzdy 1 riadok matice X
fork=1:N
x = X(k, :)
end

V predchadzajucich castiach sme ukazali ako piSeme prikazy do prikazového riadku. To nie je
praktické ak potrebujeme napisat vela prikazov. Takéto za sebou iduce prikazy napiseme v textovom
editore a ulozime do suboru s priponou .m. Takto vytvorime skript, ktory mozeme otvorit a spustit
v prostredi Matlabu. Prikazy, ktoré zapisujeme do skriptu je vhodné najskor vyskasat v prikazovom
riadku Matlabu, aby neobsahovali chyby.
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B& Editor - S:\Vyucba\Matlab\LinearNeuron.m

—lZ | LinearNeuron.m \ SunnyDay.m X \_De\taXOR.m X \_Srgmuidl‘m b _TestDeltaXOR.m ¥ |_ BackpropXOR.m LTe;lEackpropXOR.m X '_ + |_
1 %% Linear neuron demo )
2 x =linspace(-4,2,1000);

3 y =2*x + 3;

4 z1 = tanh(y);

= z2 = 2./(1+exp(-y)) - 1;
6 z3 = zeros(1,length(x));
7

3 % Apply a threshold

-} k =y »=08;

1e z3(k) = 1;

11

12 plot(x,[z1;z2;23;y])

13 xlabel("x')

14 ylabel(‘y")

15 title ('Linear Neuron')

16 legend ({'Tanh','Exp®,'Threshold','Linear'})

Obrazok 3. Priklad skriptu (M - file) in Matlab editor window.

11.2 METODIKA A PRIKLADY TVORBY NEURONOVYCH SIETi V PROSTREDI
MATLAB

V realnom svete sa ¢asto stava, Ze dokazeme urobit rozne merania, ale nedokdzeme opisat jednoduchym
matematickym modelom spravanie sa urcitého systému. To znamend, Ze mame namerané hodnoty
vstupov do systému a im zodpovedajuce vystupy, ale na zaklade vstupov nevieme vypocitat vystupy. Na
tento ucel pouzivame neurdnové siete, ktoré sa dokazu naucit vztah medzi vstupmi (z uréitého inter-
valu hodnét) a vystupmi, alebo klasifikovat vstupy do urcitych skupin. Dobre naucena neurénova siet
dokaze pre rozne vstupné hodnoty (z rovnakého intervalu) vyprodukovat spravne vystupy.

Cielom tejto podkapitoly je citatelne $pecifikovat metodiku tvorby neurénovych sieti v prostredi
Matlab. Nasledne vyrie§ime jednoduché priklady, ktoré ndm pomozu porozumiet postupu tvorby
neurdnovych sieti.

Metodika tvorby neurénovych sieti v grafickom prostredi Matlab

Metodiku opiSeme v jednotlivych krokoch:

1. krok: Priprava udajov. Zvycajne potrebujeme 2 sady udajov (sadu vstupov a sadu im zodpovedaju-
cich oc¢akavanych vystupov). Ak mame jednu vzorku tudajov, kde 1 vstupu, zodpoveda 1 ocakévany
vystup (target), potom oba datasety maja rovnaky rozmer, t.j. 1 riadok x pocet stlpcov (vzoriek).

2. krok: V prostredi Matlab si zo zalozky APPS zvolime vhodnu aplikdciu, napriklad z kategérie Mac-
hine Learning, si zvolime aplikdciu Neutral Net Fitting (pozri obrazok 4).
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Obrazok 4. Aplikacie, ktoré st sucastou prostredia Matlab.

krok: Nacitame vstupné data z datasetu a nacitame ocakavané vystupné data z datasetu (tie, kroré

sme si pripravili v kroku 1).

4. krok: Zaddme pomer, v akom maju byt data rozdelené do 3 mnozin na trénovanie, validaciu a testo-

vanie, napriklad 70 %, 15 % a 15 %.

krok: Navrhneme architekturu siete. Pocet vstupov a vystupov siete sa automaticky nastavi podla vs-

tupnych a o¢akavanych vystupnych udajov. Potrebné je nastavit pocet neurénov v skrytych vrstvach.

Napriklad, ak navrhujeme viacvrstvovi perceptronovu siet, ktord ma 2 skryté vrstvy, potrebujeme

zadat pocet neurénov pre prvu a pre druhu skryta vrstvu.

6. krok: Vyber uciaceho algoritmu. Zvolime jeden z pripravenych uciacich algoritmov napriklad Le-
venberg — Marquardt, Bayesian Regularization alebo $kalovany konjugovany gradient.

7. krok: Spustime proces ucenia sa siete. Je treba zobrat na vedomie, Ze v aplikacii st prednastavené
urcité hodnoty. Napriklad pocet epoch ucenia moze byt nastaveny na 1000 a presnost ucenia je
vyjadrena pomocou strednej kvadratickej chyby a regresie. Stredna kvadraticka chyba (angl . Mean
Square Error, MSE) je priemerny rozdiel $tvorcov (druhych mocnin) medzi vystupmi siete po a
oc¢akavanymi vystupmi siete pred tréningovym procesom. Nasim cielom je, po uceni siete, ziskat
¢o najmensie hodnoty chyb. Nulova hodnota znamena Ziadnu chybu. Regresia (R) vyjadruje mieru
korelacie medzi vystupmi a o¢akavanymi vystupmi siete. Hodnota R 1 znamena blizku korelaciu a 0
znamena ziadnu korelaciu alebo inymi slovami, existuje nahodny vztah.

8. Krok: Ak je pre nas dosiahnuta presnost ucenia dostatocna, proces ucenia sa siete konci. V opac-

nom pripade treba zmenit architekturu siete (pocty skrytych vrstiev a pocty neurénov v nich), resp.

zmenit uciaci algoritmus, alebo ak je to mozné zmenit pocet epoch ucenia sa siete. To znamend, ze
opakujeme postup od kroku 5. Treba brat do uvahy, Ze vysoky pocet epoch ucenia moze viest k tzv.

preuceniu siete.
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Priklad tvorby jednoduchych neurénovych sieti - aplikacia Neural Net Fitting
Function

V tomto priklade ukazeme, ako sa neurénova siet nauc¢i hodnoty funkcie. Postupujeme podla metodiky,
ktora je uvedena v tvode casti 11.2, v tejto kapitole.

Krok 1: Pre jednoduchost nebudeme pouzivat namerané udaje, ale vytvorime si vstupné a vystupné
data v Matlabe. Pomocou prikazov v Matlabe vytvorime 2 sady udajov (pozri Vypis 1). Prvy dataset
obsahuje vstupné s nazvom datal.mat obsahuje hodnoty vstupov a druhy dataset s nazvom data2.mat
obsahuje hodnoty targets t.j. o¢akdvané vystupy po nauceni siete. Prvky vstupov a targets s usporiadané
v takom poradi, Ze jednotlivym vstupnym prvkom, zodpovedaju prislusné prvky ocakavanych vystupov

2].

>>x=0:0.1:10
>>y=2*x.A3
>> plot(x,y)

>> save datal x
>> save data2 y

Vypis 1: Tvorba udajov vstupov a o¢akavanych vystupov

Po spusteni prikazov z Vypisu 1 sa ndm vypisu hodnoty vektorov x a y, vykresli sa graf funkcie (pozri
obrazok 5) a do suborov sa ulozia datasety.

‘ - Figure 1 — O b4
\
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help >

REE IR TP A = )

=2* 3
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Obrazok 5. Priebeh funkcie y=2x’

Krok 2: V prostredi Matlab si zo zalozky APPS zvolime vhodnu aplikdciu, z kategérie Machine
Learning, si zvolime aplikaciu Neutral Net Fitting. Spustime aplikaciu Neutral Net Fitting (pozri
obrazok 6). V aplikacii sa pohybujeme pomocou tlacidla next.
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4\ Neural Fitting (nftool)

= X
Wel to the N | Network Fitting app.
Solve an input-output fitting problem with a twe-layer feed-forward neural network.
Introduction Neural Network
In fitting problems, you want a neural network to map between a data set of Hidden Layer Output Layer
numeric inputs and a set of numeric targets. Input Output
Examples of this type of problem include estimating engine emission levels
based on measurements of fuel consumption and speed (o1 ataset) or
predicting a patient's bodyfat level based on body measurements
SOQYIRE e A two-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurons and linear
4. ; . output neurons ({01, can fit multi-dimensional mapping problems
The Neural Fitting app will help you select data, create and train a network, arbitrarily well, given consistent data and enough neurons in its hidden layer.
and evaluate its performance using mean square error and regression
analysis.

The network will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation

algorithm (1 . unless there is not enough memory, in which case scaled
conjugate gradient backpropagation (1 will be used.

B To continue, click [Next].

“ Neural Network Start M Welcome

* Back O Cancel
Obrazok 6. Vzhlad aplikacie Neural Net Fitting v Matlabe.

Krok 3: Nacitame datasety vstupnych a ocakavanych vystupnych udajov z pripravenych suborov

(pozri obrazok 7, vlavo). KedZze mame rovnaky pocet vstupov aj ocakavanych vystupov, dbame na to,
aby mali subory rovnaky rozmer (pozri obrazok 7, vpravo).

o\ Neural Fitting (nftool)

Select Data
What inputs and targets define your fitting problem?
Get Data from Workspace

Summary
Input data to present to the netwark.

Inputs "x_1"is a 1x101 matrix, representing static data: 101 samples of 1
¥ Inputs:

Em— e L

Target data defining desired network output. Lalgelsty_l' is @ 1x101 matrix, representing static data: 101 samples of 1
ement.
@ Targets: y.1 ~

Samples are: (®) [ Matrix columns () Bl Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?
Load Example Data Set

® To continue, click [Next].

“ Neural Network Start W Welcome #Back | % Next D Cancel

Obrazok 7. Sposob nacitania vstupnych a oc¢akavanych vystupnych hodnot.
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Krok 4: Zadame pomer, v akom maju byt data rozdelené do 3 mnozin na trénovanie, validaciu a
testovanie. V nasom pripade to je 70 % tdajov na trénovanie siete, 15 % na validaciu v ramci procesu
ucenia sa siete a 15 % na testovanie (pozri obrazok 8).

4\ Neural Fitting (nftool)

o *
Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.
Select Percentages Explanation
& Randomly divide up the 101 samples: & Three Kinds of Samples:
@ Training: e 71 samples = W Training:
@ Validation: 15% v 15 samples = These are presented to the network during training, and the network is
@ Testing: 19% ~ 15 samples adjusted according to its emor.
@ Validation:
These are used to measure network generalization, and to halt training when
generalization stops improving.
@ Testing:
These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.
Restore Defaults
B Change percentages if desired, then dlick [Next] to continue.
“ Meural Network Start W Welcome ®Back % MNext 9 Cancel

Obrazok 8. Sposob rozdelenie vzoriek udajov v rieSenej tlohe.

Krok 5: Navrhneme architekttru siete. Pocet vstupov a vystupov siete sa automaticky nastavil podla
vstupnych a vystupnych tdajov tak, Ze nasa siet ma 1 vstup a 1 oc¢akavany vystup (pozri obrazok 9).
Vystupna vrstva ma len 1 neurén, pretoze mame 1 vystup zo siete. Pocet neurénov vo vystupnej vrstve
sa tiez nastavuje automaticky. V nasom pripade mame len 1 skryta vrstvu, lebo pouzivame aplikaciu
Neutral Net Fitting. Pocet neurénov v skrytej vrstve nastavime na hodnotu 100. V pripade, Ze sa siet
nenauci dostato¢ne presne vztah medzi vstupmi a o¢akavanymi vystupmi, mdzeme sa k nastavovaniu
architektury siete vratit a zmenit pocet skrytych neurénov.
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4\ Neural Fitting (nftool)

- X
Network Architecture

Set the number of neurons in the fitting network’s hidden layer.
Hidden Layer

Recommendation
Define a fitting neural network. (fitnet)

Return to this panel and change the number of neurons if the network does
Number of Hidden Neurons: 100 not perform well after training.
Restore Defaults
Neural Network
Hidden Layer Output Layer
L Output
1 1

) Change settings if desired, then dlick [Next] to continue.
“ Neural Network Start M Welcome

*Back 9 Cancel
Obrazok 6. Navrh architektury siete pre nasu tlohu.

Krok 6: Vyber uciaceho algoritmu. Mozeme si zvolit jeden z troch uciacich algoritmov: Levenberg

- Marquardt, Bayesian Regularization alebo Scaled conjugate gradient. Zvolime si algoritmus Bayesian
Regularization (pozri obrazok 10).

4\ Neural Fitting (nftool)

Train Network

Train the network to fit the inputs and targets.

Train Network Results

Choose a training algorithm: & Samples 5 MSE AR
Bayesian Regularization |~ @ Training: 7

This algorithm typically requires more time, but can result in good ® Validation: 15

generalization for difficult, small or noisy datasets. Training stops according @ Testing: 15

to adaptive weight minimization (regularization).

Train using Bayesian Regularization. (trainbr) Plot Fit Plot Error Histogram
& Train Plot Regression

Notes

Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference

to different initial conditions and sampling.

& between outputs and targets. Lower values are better.
Zero means no error.

Regression R Values measure the correlation between
@ outputs and targets. An R value of 1 means a dose
relationship, 0 a random relationship.

e Train network, then click [Next].
& Neural Network Start W Welcome

®Back || ™ Next  Cancel

Obrazok 10. Vyber uciaceho algoritmu.
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Krok 7: Proces ucenia sa siete spustime stacenim tlacidla Train. Pocet epoch ucenia je nastaveny na
1000 a proces ucenia sa mozeme sledovat tak, ako to vidime na obrazku 11.

| o\ Neural Network Training (nntraintool) = X

Neural Network

Haddes g
7 -]
' | 1
%0 1
Algorithms
Data Division: Random (dwiderand)
| Training: Bayesian Regularization (trainbr)

Performance: Mean Squared Error [mse
Calculations: MEX

Progress
Epoch: 0
Time:
Performance: 342e+07
Gradient: 6.83e+07
Mu: 0.00500
Effective # Param: 301
Sum Squared Param: 2.63e+06
Plots
Training State sttrainstate)
‘ Error Histogram  (ploterrhist)
Regression (plotregression)
Fit (plotfit)
Plot Intervak: ' 1 epochs

" Maximum epoch reached.

@ Stop Training @ Cancel

Obrazok 11. Priebeh ucenia sa siete.

Presnost ucenia je vyjadrena pomocou MSE a R (pozri obrazok 12). Stredna kvadraticka chyba
(angl . Mean Square Error, MSE) je priemerny rozdiel stvorcov (druhych mocnin) medzi vystupmi siete
po a oc¢akdvanymi vystupmi siete pred tréningovym procesom. Nasim cielom je, po uceni siete, ziskat
¢o najmensie hodnoty chyb. Nulova hodnota znamena ziadnu chybu. Vidime, Ze siet sa naucila nasu
funkciu s chybou MSE 8,95*107, ¢o predstavuje bezvyznamnu chybu. Testovanie siete potvrdilo, Ze sa
siet naucila spravne s nizkou chybou MSE v hodnote 3,14*10°. Regresia (R)vyjadruje mieru korelacie
medzi vystupmi a o¢akdvanymi vystupmi. Hodnota R 1 znamena blizku korelaciu a 0 znamena ziadnu
korelaciu alebo inymi slovami, existuje nahodny vztah. Vypocet korelacii po trénovani siete a rovnako
aj po testovani siete dosiahol hodnotu 1, ¢im sa potvrdilo, Ze sa siet velmi dobre naucila vztah medzi
vstupmi a vystupmi siete.
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o\ Neural Fitting [nftool) - X
Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.
Train Network Results
Choose a training algorithm: & Samples S MSE ar
Bayesian Regularization - @ Training: T 8.95963e-7 9.99999%-1
This algorithm typically requires more time, but can result in good ® Validation: ik o 2 g -
generalization for difficult, small or noisy datasets. Training stops according @ Testing: 15 3.14103e-5 9.99999%-1

to adaptive weight minimization (regularization).

Train using Bayesian Regularization. (trainbr) PlotFit | | Plot Eror Histogram

& Retrain Plot Regression
Notes
Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. & between outputs and targets. Lower values are better.
Zero means no error.
Ry ion R Values the correlation L

@ outputs and targets. An R value of 1 means a dose
relationship, 0 a random relationship.

3 Open a plot, retrain, or click [Next] to continue.

& Neural Network Start M Welcome ®Back | % Next D Cancel

Obrazok 12. Chyby a koreldcie po procese ucenia a testovania siete.

Krok 8: Mozeme konstatovat, ze dosiahnuta presnost ucenia a testovania siete je dostatocna a proces
ucenia sa siete konci. Preto sa mozeme detailnejsie pozriet hodnoty a priebeh naucenej funkcie ak
postupne stla¢ime tlacidla Plot Fit, Plot Error Histogram a Plot Regression (pozri obrazok 12). Po
stlaceni Plot Fit vidime priebeh hodnot ocakavanych vystupov a vystupov siete v zavislosti od vstupov,
po procese ucenia a testovania siete (pozri obrazok 13).

[ Fit (plotfit) - [m] X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help -

Function Fit for Output Element 1

2000 T T

*  Training Targets
+  Training Outputs

*  Validation Targets
Validation Outputs | -|
*  Test Targets
+  Test Outputs
Errors

Fit

o

=3

=3
T
+

Output and Target
5
8

500 1
001l 1 T 9 10
o P Rorreserserren |
E
W g.01f- £
0.02

Input

Obrazok 13. Priebeh hodnot o¢akavanych vystupov a vystupov siete v zavislosti od vstupov, po procese u¢enia a testo-
vania siete.

®.
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Po stlaceni Plot Error Histogram vidime hodnoty chyb a ich pocetnost (pozri obrazok 14). Pricom
v tomto pripade je absolutna chyba vyjadrena ako rozdiel medzi hodnotou o¢akavanym vystupom a
vystupom siete vo vztahu k ur¢itému vstupu siete. Vidime, Ze najcastejsie sa vyskytovala chyba 0.000119.

4] Error Histogram (ploterrhist) - [} b3

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k]

Error Histogram with 20 Bins
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Obrazok 14. Hodnoty absolttnych chyb a ich pocetnost.

Po stlaceni Plot Regression vidime hodnoty korelacie medzi hodnotami oc¢akavanych vystupov a
vystupnymi hodnotami v procese trénovania, procese testovania a z oboch procesov (pozri obrazok
15). Vypocet korelacii po trénovani siete a rovnako aj po testovani siete dosiahol hodnotu 1, ¢im sa
potvrdilo, Ze sa siet velmi dobre naucila vztah medzi vstupmi a vystupmi siete.

Training: R=1 Test: R=1

g

5 1500

g

Output ~= 1*Target + 3.7e-05
Output ~= 1*Target + 0.0026

000

g
g

<

500 1000 1500 2000 500 1000 1500
Target Target

o

All: R=1

g

O  Data

Y=T

g

g

Output ~= 1*Target + 0.00041

o
o

500 1000 1500 2000
Target

Obrazok 15. Korelacie medzi hodnotami o¢akavanych vystupov a vystupnymi hodnotami v procese trénovania,
procese testovania a z oboch procesov.

®.
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Priklad tvorby neuroénovej siete s cielom naucit sa namerané hodnoty

Cielom tohto prikladu je naucit neurénovu siet hodnoty, ktoré sme ziskali meranim. Postupujeme pod-
la metodiky, ktora je uvedena v casti 11.2, v tejto kapitole.

Krok 1. Priprava tidajov. Mame 500 nameranych hodnot tdajov, ktoré st ulozené v subore data4
(pozri obrazok 16). Kvoli prehladnosti x — ovii os vykreslujeme od hodnoty 0.1 po hodnotu 50 s krokom
0.1. Pozri Listing 2.

x=0.1:0.1:50
save data3 x
load datad y
plot(x,y)

Listing 2. Sada vstupov a nameranych vystupov

[4 Figure 1 = [m] X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

DEds M RAOBLEL- S 08D

1.5

05f ‘ V| | | || AN
| | | iy

0 10 20 30 40 50

Obrazok 16. Namerané hodnoty

Niekedy st namerané udaje zasumené a preto je potrebné ich upravit [1]. MOZeme pouzit plavajuci
priemer, ktory vyhladi udaje tak, aby sa ich mohla naucit neurénova siet. Plavajuci priemer postupne
prechadza vsetky vyhladzované hodnoty a aktudlnu hodnotu nahradi priemernou hodnotou tzv. okna.
Okno tvori aktualna hodnota a urcity pocet hodnot pred a po aktualnej hodnote. Teraz ukazeme spdsob
vyhladenia nasich nameranych tudajov, ktoré st ulozené v subore data4.mat. Na§ listing 2 rozsirime
o prikazy tak, ze namerané udaje vyhladime pomocou plavajiceho priemeru s oknom, ktoré ma sirku
9 hodnot. Upravené udaje, ktoré su vo vektore m ulozime do suboru data5.mat a pri uceni siete ich

pouzijeme ako oc¢akdvané vystupy (pozri Vypis 3.) a obrazok 17.
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x=0.1:0.1:50
save data3 x
load data4 y

plot(x,y)

m = movmean(y,7)
plot(x,y;x,m)
save data5 m

Vypis 3. Sada vstupov a sada ocakavanych vystupov s vyhladenymi nameranymi hodnotami

-« Figure 1

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

DEade |k RAOVBDLL- G 08 D

1.5
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40

50

Krok 2: V prostredi Matlab zvolime aplikaciu Neutral Net Fitting.

Obrazok 17. Namerané tidaje st modrej farby a vyhladené udaje st ¢ervené

Krok 3. Nacitame data do aplikacie. V subore data3.mat su vstupné data a v stibore data5.mat st

oc¢akavané vystupy.

Krok 4. Pomer nechame rovnaky, ako v predchadzajicom priklade.

Krok 5: Navrhneme architekturu siete. Zvolime 50 neurdnov v skrytej vrstve.

Krok 6. Zvolime algoritmus ucenia Bayesian Regularization.

Krok 7. Spustime proces ucenia (pozri obrazok 18).
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4\ Neural Network Training (nntraintool) == b4
Neural Network
Mdden Ovigwt
- Outpet
0 0
w 0
Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Bayesian Regularization (trainbr)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 1000
Time:

Performance: 10.7 0.00
Gradient: 181 1.00e-07
Mu: 0.00500 1.00e+10
Effective # Param: 151 0.00

Sum Squared Param: 3.30e+05 0.00
Plots

Training State (plottrainstate)
Error Histogram | (ploterrhist)

Regression (plotregression)
Fit (plotfit)
Plot Intervat: 1 epochs

' Maximum epoch reached.
®5top Training || ® Cancel

Obrazok 18. Priebeh udenia sa siete.

Krok 8: Pozrieme sa detailnejsie pozriet na vysledky ucenia sa siete (obrazok 19). Na zéklade chyby
ucenia s hodnotou 1.39x10” a chyby testovania siete s hodnotou 1.39x10° konstatujeme, ze sa siet
naucila spravne hodnoty.

4\ Neural Fitting (nftool) = X
Minimalizovat|
Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.
Train Network Results
Choose a training algorithm: & Samples = MSE AR
Bayesian Regularization ~ W Training: 350 1.39233e-5 9.99942e-1
L ion: .00000e- .00000e-

This algorithm typically requires more time, but can result in good Vakdation 5 o o a i

generalization for difficult, small or noisy datasets. Training stops according @ Testing: 75 2.05628e-5 9.99904e-1

to adaptive weight minimization (regularization).

Train using Bayesian Regularization. (trainbr) Plot Fit Plot Error Histogram

" Retrain | Eloteniession
Notes
. Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. & between outputs and targets. Lower values are better.
Zero means no error.
Regression R Values measure the correlation between
@ outputs and targets. An R value of 1 means a dose
lationship, 0 a random relationshi
B Open a plot, retrain, or click [Next] to continue.
“ Neural Network Start W Welcome # Back % Next D Cancel

Obrazok 19. Zobrazenie chyb ucenia.
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Na obrazku 20 vidime priebeh hodnét o¢akavanych vystupov a vystupov siete v zavislosti od vstupov,
po procese ucenia sa a testovania siete. Naucené hodnoty sa prekryvaju s oc¢akavanymi vystupnymi
hodnotami. V dolnej ¢asti obrazka vidime zobrazené chyby, ktoré st minimalne.

A Fit (plotfit) = [m}
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Function Fit for Output Element 1

1.4 T o 3 .
Training Targets
1.2+ +  Training Outputs | |
Validation Targets
" +  Validation Outputs
o 1r Test Targets &
g’ +  Test Outputs
" os Errors 1
-2 Fit
@
5 086 g
a
=
=]
O 0.4] |
02r

Obrazok 20. Vysledky ucenia siete - priebeh ocakavanych vystupov a nauc¢enych hodnét.

Na histograme, na obrazku 21, moézeme vidiet velkost a pocetnost chyb, ¢o znova dokazuje, ze chyby

su minimalne.

4] Error Histogram (ploterthist) = [m] x
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help 3

Error Histogram with 20 Bins

Instances
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Obrazok 21. Vysledky ucenia siete — histogram - velkost a pocetnost chyb.
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Zobrazené regresie (pozri obrazok 22), ktoré dosiahli hodnotu 1, z pohladu trénovanych, testovanych
a vSetkych vstupov rovnako ukazuju, Ze mame velmi dobre naucenu siet.

Celkovo mdzeme konstatovat, ze dosiahnuta presnost ucenia a testovania siete je dostato¢na a proces
ucenia sa siete kon¢i.

Training: R=0.99994 Test: R=0.9999
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Obrazok 22. Vysledky ucenia siete — vypocet regresii.

Priklad klasifikacie pomocou neurdonovej siete samoorganizujicej sa mapy

V tomto priklade riesime znamu ulohu klasifikacie kvetov Iris. Pouzijeme IRIS dataset a opiSeme rie-
$eny priklad, ktory je sucastou prostredia Matlab. Kvety iris mézeme opisat pomocou 4 parametrov,
pricom hodnoty (sepal length, sepat width, petal length and petal width) v datasete st uvedené v cen-
timetroch. Preto kazdy kvet je charakterizovany 4 prvkami. Nasou ulohou je vytvorit taki neurénova
siet samoorganizujicej sa mapy (angl. self-organizing map neural network, SOM), ktord klasifikuje
typy kvetov iris do tried tak, Ze podobné typy sa nachadzaju v skupine blizko seba. Mapa sa vytvori na
zaklade podobnosti vzoriek a nau¢ena neurénova siet dokaze klasifikovat aj nezname vzorky [4].
Postupujeme podla metodiky z podkapitoly 2.1.

Krok1: Krok vynechame. Pouzijeme pripraveny dataset, ktory je dostupny v Matlabe a tento dataset
podrobne opiseme v kroku 3.

Krok 2: V prostredi Matlab si zo zdlozky APPS zvolime vhodnu aplikaciu, z kategérie Machine
Learning, si zvolime aplikdciu Neutral Net Clustering a spustime aplikaciu. Tato aplikacia nam pomdze
vytvorit neurdnovu siet samoorganizujticej sa mapy. Pozri obrazok 23.
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\ Neural Clustering (nctool)

ﬁ Welcome to the Neural Network Clustering app.

Solve a clustering problem with a self-organizing map (SOM) network.
Introduction Neural Network
In clustering problems, you want a neural network to group data by similarity. Input SOM Layer Output
For example: market segmentation done by grouping people according to @ﬁ
their buying patterns; data mining can be done by partitioning data into
related subsets; or bicinformatic analysis such as grouping genes with related = " £ B
expression pattems. A self-organizing map 1p) consists of a competitive layer which can

classify a dataset of vectors with any number of dimensicns inte as many

The Néural Clustering app will help you slect data, create and train a cla?ses as the layer has neurons. The neurcn.s are alrang.ed_m a-ZD topology,
which allows the layer to form a representation of the distribution and a

approximation of the topology of the datasat.

network, and evaluate its performance using a variety of visualization tools.

The network is trained with the SOM batch algorithm (110

B To continue, click [Next].

& Meural Network Start M Welcome

* Back 9 Cancel
Obrazok 23. Aplikicia Neural Network Clustering.

4 Neural Clustering {nctool) - X
Select Data
What inputs define your clustering problem?

Get Data from Workspace

Input data to be clustered. No inputs selected.
¥ Inputs:

= —

(®) ) Matrix columns () B Matrix rows

Summary

Samples are:

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

© Select inputs, then lick [Next].
“ Neural Network Start

W Welcome

Obrazok 24. Nacitanie pripraveného datasetu

Krok 3: Nacitame datasety. Pozri obrazok 24.

Pretoze chceme pouzit pripraveny IRIS dataset, stla¢ime Load Example Data Set, zvolime Iris
Flowers a importujeme data. Pozri obrazok 25.



Tvorba Neurénovych Sieti V Prostredi Matlab

Clustering Data Set Chooser X
Select a data set: Description
Simple Clusters Filename: iris_dataset 2
Iris Flowers

Pattern recognition is the process of training a neural
network to assign

the correct target classes to a set of input patterns.
Once trained the

network can be used to classify patterns it has not seen
before.

This dataset can be used to create a neural network that
classifies iris
flowers into three species.

INAN iric Astacat MAT lasde thaca han variahlae: v

% Import D Cancel

Obrazok 25. Importovanie datasetu Iris flowers.

Workspace ®

Name ~ Value

HHirisinputs ~ 4x750 double
EE] irisTargets  3x750 double

& ‘

Obrazok 26. Pracovny priestor po nacitani datasetu Iris flowers.

Po nacitani datasetu sa v workspace okne Matlabu zobrazia matice irisInputs a irisTargets (o¢akdvané
vystupy), pozri obrazok 26. Vidime, Ze matica irisInputs méa rozmer 4 riadky x 150 stipcov. Jeden 1
kvet je opisany 4 parametrami, preto jeden stlpec reprezentuje jednu vzorku kvetu. Vstupny dataset
obsahuje 150 vzoriek kvetov. Matica irisTargets $pecifikuje zaradenie kazdej vstupnej vzorky do jednej z
3 tried. Aby sme lepsie porozumeli idajom, obe matice postupne vypiseme v prikazovom okne. Ukazky
udajov mozeme vidiet vo vypisoch 4 a 5.

>> irisInputs
irisInputs =
Columns 1 through 11
5.1000 4.9000 4.7000 4.6000 5.0000 5.4000 4.6000 5.0000 4.4000 4.9000 5.4000
3.5000 3.0000 3.2000 3.1000 3.6000 3.9000 3.4000 3.4000 2.9000 3.1000 3.7000
1.4000 1.4000 1.3000 1.5000 1.4000 1.7000 1.4000 1.5000 1.4000 1.5000 1.5000
0.2000 0.2000 0.2000 0.2000 0.2000 0.4000 0.3000 0.2000 0.2000 0.1000 0.2000

Vypis 4: Ukazka datasetu irisInputs
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>> irisInputs

irisTargets =

Columns 1 through 18

I111111111111111111
000000000000000000
000000000000000000

Columns 19 through 36

I11111111111111111
000000000000000000
000000000000000000

Columns 37 through 54

111111111111110000
000000000000001111
000000000000000000

Vypis 5: Ukdzka datasetu irisTargets (o¢akdvanych vystupov)

Krok 4: Rozdelenie vzoriek na trénovacie a testovacie je prednastavené a preto to nie je potrebné

zadavat v tejto aplikacii.

Krok 5: Navrhneme architekturu siete. V tomto pripade je potrebné zadat pocet neurénov vrstvy
SOM. Vrstva predstavuje dvojrozmerné §tvorcové pole. Preto, ked zadame velkost pola 12, vytvori sa
dvojrozmerné pole 12x12 prvkov. Pozri obrazok 27. Potom mapa na vystupe siete bude mat rozmer

12x12, t.j. 144 prvkov. Preddefinovana topoldgia vystupnej mapy je hexagonalna.

4\ Neural Clustering (nctool)

Network Architecture
Set the number of neurons in the self-organizing map network.
Self-Organizing Map Recommendation

Define a self-organizing map. (selforgmap) Return to this panel and change the number of neurons i the network does

Stea of o dimencional Mag: 2 not perform well after training.

Restore Defaults

Neural Network
Input SOM Layer Output

a

® Change settings if desired, then dlick [Next] to continue.

& Neural Network Start | ¥ Welcome @ Next | | @ Cancel

Obrazok 27. Navrh architektury siete.

®.



Tvorba Neurénovych Sieti V Prostredi Matlab

Krok 6: Vyber uciaceho algoritmu. V aplikicii je preddefinovany davkovy SOM algoritmus, preto
tento krok vynechame.

Krok 7: Proces ucenia sa siete spustime stacenim tlacidla Train. Pocet epoch ucenia je nastaveny na
200 a proces ucenia sa modzeme sledovat tak, ako to vidime na obrazku 28.

4\ Neural Network Training (n... e X

Neural Network

Algorithms

Training: Batch Weight/Bias Rules (trainbu)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MATLAB

Progress

Epoch: 0 200 iterations | 200
Time: 0:00:00

Plots

I SOM Topology I (plotsomtop)

SOM Neighbor Connections | (plotsomnc)
SOM Neighbor Distances (plotsomnd)

SOM Input Planes (plotsomplanes)
SOM Sample Hits (plotsomhits)
SOM Weight Positions (plotsompaos)
Plot Interval: ' 1 epochs

" Maximum epoch reached.
@ Stop Training @ Cancel

Obrazok 28. Proces ucenia sa siete.

Krok 8: Vysledky ucenia siete zobrazime pomocou 4 tlacidiel (pozri obrazok 29). Prvy vysledok je
klasifikacia tried pre kazdy kvet a Plot SOM sample hits (pozri obrazok 30) ukazuje pocet kvetov v kazdej
triede. Oblasti neurénov s vy$simi hodnotami reprezentuju triedy podobnych casto zastupenych kvetov.
Naopak, oblasti s malymi hodnotami znamenaju kvety s menej pocetnym vyskytom.

Results

i Plot SOM Neighbor Distances - Plot SOM Weight Planes .

I Plot SOM Sample Hits Plot SOM Weight Positions

Obrazok 29. Vysledky ucenia siete.
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4] som Sample Hits (plotsomhits) = [ X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k]

Hits

Obrazok 30. Vysledky ucenia siete - pocet kvetov v kazdej triede.

Vysledok, ktory zobrazime pomocou Plot SOM Neighbor Distances vyjadruje euklidovska
vzdialenost triedy neurénov od jej susedov. Skupiny neurdénov, ktoré tvoria svetlé spojenia znamenaja
velkt podobnost kvetov vo vstupnom subore. Naopak, tmavé svetlé spojenia reprezentuju vzdialené
oblasti s nizkym poctom kvetov, alebo oblasti bez kvetov. Pozri obrazok 31. Tmavé hranice (spojenia)
oddeluju velké oblasti vstupného priestoru a indikuju, ze kvety v oddelenym oblastiach maju odlisné
crty.

4\ SOM Neighbor Distances (plotsomnd) - O X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help E

SOM Neighbor Weight Distances

Obrazok 31. Vysledky ucenia siete - pocetnost a triedy kvetov vo vstupnom priestore.
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Vysledné véhy siete z pohladu 4 vstupnych ¢t kvetov zobrazime pomocou Plot SOM weight planes.
Pozri obrazok 32.

Weights from Input 1 Weights from Input 2

Weights from Input 3 Weights from Input 4

10 .

0 5 10 0 5 10

Obrazok 32. Vysledky ucenia siete — mapy vah pre jednotlivé vstupy siete.

Vahy prepajaju kazdy vstup s kazdym zo 144 vystupnych neurénov siete. Tmavé farby reprezentuja
vacsie vahy. Vstupy, ktoré maju rovnaka farbu na mape spolu silne koreluja.

Zaver

V tejto kapitole sme sa naucili zaklady prace s Matlabom. Naucili sme sa pripravovat a upravovat na-
merané udaje, ktoré sme neskdr pouzili na u¢enie neurénovych sieti. Predstavili sme metodicky postup
tvorby neurénovych sieti v Matlabe pomocou aplikécii a grafickym prostredim. Naucili sme sa tvorit
jednoduché neurénové siete pomocou 3 riedenych prikladov tvorby neurénovych sieti.






KAPITOLA 1 2

PRILOHY

Tato cast obsahuje prilohy k praci uvedenej v hlavnej casti prezentovanej ucebnice. Nasledovnych

pét priloh obsahuje idaje a informadcie o cvi¢eniach suvisiace s u¢ebnicou a kurzom, v ktorom mozno

ucebnicu pouzit, konkrétne:

>
>
>

Priloha A opisuje dataset Iris pouzivany v prikladoch sekcii 3 - 8.

Priloha B obsahuje priklady rieSeni problémov prezentovanych v sekcii 7.

Priloha C je zamerany na prezentdciu vybranych datasetov venujucich sa znecisteniu ovzdusia a kli-
matickym zmendam, ktoré je mozné pouzit ako zdroje dat pre metddy datovej analyzy.

Priloha D opisuje dopad znecistenia ovzdusia na fudské zdravie.

Priloha E obsahuje navrh kurikula pre kurz, v ktorom moézeme byt tato ucebnica pouzita.
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PRILOHA A STRUCNY OPIS DATASETU IRIS

Autorom tejto Casti ucebnice st Alzbeta Michalikovd a Adam Dudds z Katedry informatiky, Fakulty prirodnych

vied, Univerzity Mateja Bela v Banskej Bystrici zo Slovenska.

Dataset Iris je jednym z najcastejSie pouzivanych datasetov pri analyze dat, praci s predikénymi
modelmi a pri ladeni algoritmov na spracovanie dat.

Tento dataset bol vytvoreny Edgerom Andersenom a prvykratbol kontexte vanalyzy dat prezentovany
v publikdcii Fisher, R.A. “The use of multiple measurements in taxonomic problems” Annual Eugenics,
1936. Tento dataset obsahuje pidt atribitov meranych na 150 jedincoch kvetu kosatca (dataset ma
velkost 150 x 5). Kvet pozostava zo $iestich listkov struktirovanych v dvoch cykloch, kde:

» listky sepal tvoria vnutorny cyklus kvetu,
» listky petal tvoria vonkajsi cyklus kvetu.

iris setosa iris versicolor iris virginica

petal sepal petal sepal petal  sepal

Dataset Iris bol zostaveny meranim dvoch hodnét pre kazdy typ listku (meranim jeho $irky a dlzky),
¢o tvori §tyri Ciselné atributy:
» dlzka a $irka sepal listkov merana v centimetroch alebo milimetroch,
» dlzka a $irka petal listkov merana v centimetroch alebo milimetroch.

Piatym atributom datasetu je kategoricka hodnota trieda niekedy oznac¢ovana ako druh, pomocou
ktorého su entity datasetu rozdelené do troch tried:
> iris setosa,
» iris versicolor,
»  iris virginica.

Kazda z tychto tried je v datasete zastipena rovnomerne — 50 entitami. Uvadzame priklad jednej
vzorovej entity z kazdej triedy datasetu Iris:

®.
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Entita Sepal dizka Sepal sirka Petal dizka Petal $irka Trieda
1 5.1 3.5 1.4 0.2 setosa
2 7.0 3.2 4.7 1.7 versicolor
3 6.3 3.3 6.0 2.5 virginica

Praca s datasetom Iris

Dataset Iris je tak $tandardizovany, Ze va¢sina nastrojov na spracovanie a analyzu dat md interny prikaz,
ktory mozno pouzit na nacitanie tohto datasetu.

Napriklad v jazyku R namiesto nazvu datového suboru pouzivame len prikaz iris.

Priklad: Zadanim ndzvu nacitaného datasetu v jazyku R ziskame konzolovy vystup, ktory obsahuje vsetky

atriblty a entity datasetu. V pripade datasetu Iris méZeme zadat iris (bez potreby nacitat dataset).

iris
Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species
; | Sud: 3.5 x 0.2 setosa
2 4.9 3.0 1.4 0.2 setosa
3 4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
4 4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
S 9l (8] - 1:.u 4 B2 setosa

V pripade prace s nastrojom, ktory nema dataset Iris takto dostupny, je mozné dataset volne stiahnut

napriklad na:

https: //archive.ics.uci.edu/ml/datasets/iris
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PRILOHA B RIESENIA OTAZOK ZAMERANYCH NA FUZZY KLASIFIKACIU

Autorom tejto casti ucebnice je Alzbeta Michalikovd z Katedry informatiky, Fakulty prirodnych vied, Univerzity

Mateja Bela v Banskej Bystrici zo Slovenska.

Zadanie:
Pomocou Sugenovej metddy klasifikujte udaje zo suboru tdajov Iris do vhodného poctu tried.
RieSenie:
Odpovedajte na nasledujuce otazky:
1. Kolko vstupnych premennych je v datasete Iris?

V datasete Iris mdme Styri vstupné jazykové premenné.

2. Co pouzijeme na popis vstupnych premennych?
Na popis vstupnych jazykovych premennych pouzije fuzzy mnoZiny. Budi zadané pomocou
funkcii prislusnosti.

3. Aky typ fuzzy funkcii prislusnosti pouzijeme?
Pouzijeme lichobeznikové funkcie prislusnosti.

4. Aky bude vystup?
ystupom systému bude konkrétna trieda, do ktorej patria jednotlivé kvety Iris
(riadky tabulky/objektov).

5. Co pouzijeme na popis vystupnych premennych?
Na popis vystupnych premennych pouzijeme konstantné funkcie (konstanty).

6. Aky typ pravidiel pouzijeme?
Budeme pouzivat Sugenove pravidla typu AK-POTOM.

7. Napiste priklad jedného pravidla!
AK Vstupl je maly a Vstup2 je maly a Vstup3 je stredny a Vstup4 je vysoky, POTOM Vystup je
triedal (alebo Iris_Setosa).

Uréte hodnoty parametrov vstupnych jazykovych premennych a vyplnte ich do nasledujtcich
tabuliek (Tabulka B.1).
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Poznamka:

Pri fuzzy mnozinach nemusite dostat totozné rieSenie s rieSenim, ktoré je uvedené v Tabulkach. RieSe-
nie je vzdy zavislé od pozorovatela, teda od Vis.

Tabulka B.1: Parametre vstupnych premennych

Vstupl: Vstup2:
Nazov Parametre Nazov Parametre
Definicny | [40 80] Definicny | [20 45]
obor obor
Cervena [-20 -10 48 59] Cervena [22 39 46 50]
Modra [48 55 67 71] Modra [0 1024 35]
Zelend [55 71 81 90] Zelend [21 28 34 39]
Vstup3: Vstup4:
Nazov Parametre Nazov Parametre
Definiény | [10 70] Definiény | [0 25]
obor obor
Cervena [05 19 28] Cervena [-10-5 6 10]
Modra [26 30 44 52] Modra [6 10 13 19]
Zelend [44 53 75 80] Zelend [13 19 30 35]

Urcte hodnoty vystupnych parametrov. Vyplite Tabulku B.2 spravnymi hodnotami, ak uvazujete, ze
pre vystupnu jazykova premennu pouzijete konstantné funkcie.

Tabulka B.2: Parametre vystupnej premenne;j

Vystup:
Nazov Parametre
Definicny | [1 3]
obor
Cervena 1
Modra 2
Zelena 3

Navrhnite pocet pravidiel, ktoré pouzijete a napiste ich v spravnom tvare.

Pravidla:

1. AKvstupl je Cerveny a vstup2 je Cerveny a vstup3 je Cerveny a vstup4 je cerveny, POTOM vystup je
cerveny.

2. Ak je vstupl je modry a vstup2 je modry a vstup3 je modry a vstup4 je modry, POTOM vystup je
modry.

3. Akjevstupl je zeleny a vstup2 je zeleny a vstup3 je zeleny a vstup4 je zeleny, POTOM vystup je ze-
leny.
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C STRUCNY OPIS DATASETOV ZAMERANYCH NA KLIMATICKE ZMENY

Tdto cast ucebnice napisali Mihaela Tinca Udristioiu z Katedry fyziky Prirodovedeckej fakulty a Silvia Puiu z
Katedry manazmentu, marketingu a podnikovej sprdvy Fakulty ekonomiky a podnikovej sprdvy Univerzity v
RCra/'ove, Rumunsko.

Vyskum moze napredovat lahsie a rychlejsie, ak maji vyskumnici a pouzivatelia vo vSeobecnosti
otvoreny pristup k informdciam. KedZze mame internet na dosah ruky, musime vediet, kde hladat
presné, aktualne a spolahlivé zdroje informacii. Vetky tieto dovody zdéraznuja, preco je tloha databaz
taka dolezitd. Udaje su $truktirované a to zvycajne tak, aby sa dali lahko transformovat a spracovat
podla potrieb vyskumnika alebo pouzivatela.

Eurdpska komisia vytvorila niekolko otvorenych zdrojov udajov o zmene klimy. Je lahké tieto
subory udajov stiahnut, tazsie je analyzovat ich prostrednictvom explorativnej a prediktivnej analyzy
a pouzivat rozne algoritmy na vytvaranie matematickych modelov. Copernicus, European Climate
Assessment and Dataset, Climate Explorer a Indecis st len niektoré z nich. Potrebujeme tdaje na
monitorovanie klimatickych zmien a predpovedanie pocasia, pozorovanie citlivosti klimy na roézne
parametre, vytvaranie réznych scenarov a sledovanie vyvoja niektorych procesov v kratkodobom a

dlhodobom horizonte. V nasledujucom texte autori stru¢ne predstavia niektoré databazy.

Eurépske centrum pre strednodobu predpoved pocasia (ECMWF) spractiva udaje z priblizne 90
satelitnych pristrojov v ramci kazdodennych operativnych ¢innosti asimilacie a monitorovania udajov.
V integrovanom predpovednom systéme je denne k dispozicii priblizne 60 miliénov pozorovani
s kontrolovanou kvalitou, z ktorych vic¢$inu tvoria satelitné merania. ECMWF vyuziva aj vSetky
pozorovania z inych ako satelitnych zdrojov vratane hlaseni z povrchu a z lietadiel.

-c ECMWF Search site,

Home About Forecasts Computing Research Learning Publications

Charts Datasets Quality of our forecasts About our forecasts Access to forecasts

Search by keywords

> Filter by range:

Public Datasets X

Showing 1 - 10 of 17 results for
> Filter by type:

m Open data
v Filter by catalogue: - )

A subset of ECMWF real-time forecast data are made available to the
Atmosphere Data Store gl public free of charge. Their use is governed by the Creative Commons CC-
Catalogue of Archive Products 4.0-BY licence and the ECMWF Terms of Use . This means that the data
Catalogue of Real-time @ may be redistributed and used commercially, ...
Products @®)
Climiate Datastore ©) Extended-range reforecasts (43R1) with bias-corrected

) North Atlantic sea surface temperatures
MARS Catalogue (restricted)(32)

15-member coupled IFS (cycle 43R1) extended-range reforecast
experiment covering the period 1989-2015 with bias-corrected sea-surface
temperatures (SSTs) in the North Atlantic region. This experiment can be

X Public Datasets a7)
WMO and ACMAD Datasets (3)

compared with gkzp, which is the relevant control ...

Obrazok C.1. Snimka obrazovky casti Subor verejnych udajov z ECMWEF
(zdroj: https://www.ecmwf.int/en/forecasts/datasets/search)

®.
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Program Copernicus je sucastou vesmirneho programu EU na pozorovanie Zeme. Riadi ho
Eurépska komisia (EK). EK realizuje program Copernicus v spolupraci s ¢lenskymi $tatmi EU,
Eurépskou vesmirnou agenturou (ESA), Eurdpskou organiziciou pre vyuzivanie meteorologickych
druzic (EUMETSAT), Eurdpskym strediskom pre strednodobé predpovede pocasia (ECMWE),
Spolo¢nym vyskumnym centrom (JRC), Eurdpskou environmentalnou agenturou (EEA), Eurépskou
namornou bezpecnostnou agentirou (EMSA), agentirou Frontex, organizaciou SatCen a Mercator
Océan. Program Copernicus obsahuje subory klimatickych udajov z roéznych zdrojov (reanalyzy,
satelitné produkty, klimatické progndzy). Databaza Copernicus je jednym z najcastejsie pouzivanych
suborov udajov o zmene klimy, pracuje s predpovednymi modelmi a ladi algoritmy na spracovanie
udajov. Ma satelity (SENTINELS 1-6) s vyznamnymi misiami.

Copernicus OpenAccess Hub

Welcome to the Copernicus Open Access Hub Reports & Stats

The Copernicus Open Access Hub (previously known as Sentinels Scientific Data Hub) provides complete, free and open access to g

Sentinel-1, Sentinel-2, Sentinel-3 and Sentinel-5P user products, starting from the In-Orbit Commissioning Review [I0CR) ﬁ

Since 24 January 2023 a new Copemicus Data Space Ecosystem has been launched to provide access to all Sentinel data with
new features for visualisation and data processing. Please stay tuned to the news for latest information on the services available

. prod. published in the last 24h
and the roadmap for the full release of all functionalities.

The Copernicus Data Hub distribution service will continue its full operations until the end of June 2023 to allow a smooth . 338,550
migration to the new Copernicus Data Space Ecosystem by all user communities. As from July 2023 and until September 2023,
the Copernicus Data Hub distribution service will continue offering access to Sentinel data with a gradual ramp-down of the downloads in the last 24h

operations capacity and data offering.

Sentinel Data are also available via the Copernicus Data and Information Access Services (DIAS) through several platforms a Reports

@ Please visit our User Guide for getting started with the Data Hub Interface. Discover how to use the APTs and

create seripts for automatic search and download of Sentinels’ data, with synchronous access to the latest data
and asynchronous access to historic data via the API and GUI Resources

For further details or requests of support please send an e-mail to eosupport@copernicus.esa.int

S 3 < ©
¥ =

Obrazok C.2: Obrazok rozhrania Copernicus Open Access Hub (zdroj: https://scihub.copernicus.eu/)

SENTINEL-1 ma dva satelity na polarnej obeznej drahe a pracuje 24 hodin z 24 a 7 dni zo 7, bez
prazdnin. Vyuziva radarové snimanie na zber snimok bez ohladu na pocasie.

February 2018 to April 2019 May 2019 to October 2021
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Obrazok C.3 : Obraz poskytnuty SENTINELOM 1 pre dva ¢asové intervaly
(zdroj: https://sentinels.copernicus.eu/web/sentinel/missions/sentinel-1/observation-scenario/archive)

®.
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SENTINEL-2 pozostava z dvoch satelitov na polarnej obeznej drahe na rovnakej slne¢nej synchrénnej
drahe, vzdialenych od seba 180°. Sleduju zmeny podmienok na zemskom povrchu. Velka $irka zaberu
(290 km) a dlhy cas navratu (10 dni na rovniku s jednou druzicou a pdt dni s dvoma druzicami za
bezobla¢nych podmienok, ¢o predstavuje 2 - 3 dni v strednych zemepisnych $irkach) pomahaja pri
monitorovani zmien zemského povrchu. Pouzivatelia maju k dispozicii produkty SENTINEL-2.
Niektoré produkty st urcené len pre odbornikov (ziarenia z vrcholu atmosféry v geometrii senzorov)
a iné st urcené pre vietkych pouzivatelov (odrazivosti z vrcholu atmosféry v kartografickej geometrii
a atmosféricky korigované odrazivosti povrchu v tej istej geometrii). Pilotné produkty sa generuji len
na poziadanie. Existuju dve kategérie pilotnych produktov: harmonizované povrchové odrazivosti
SENTINEL-2 a Landsat-8/9 v kartografickej geometrii.

SENTINEL-3 vykondva merania topografie morského povrchu, teploty morského a pevninského
povrchu a farby ocednu a pevniny. Cielom je podporit systémy predpovedania oceanov a monitorovanie
zivotného prostredia a klimy.

SENTINEL-4 monitoruje kluc¢ové stopové plyny a aerosdly v kvalite ovzdusia nad Eurépou, ¢im
podporuje sluzbu Copernicus Atmosphere Monitoring Service (CAMS) s rychlym casom revizie.
Spektralne a radiometricky kalibrovana a geolokalizovana radiacia Zeme a spektralne a radiometricky
kalibrovana slne¢na radiacia st k dispozicii ako parametre pre vsetkych pouzivatelov, ale parametre
spracovania udajov, kalibracia a diagnostické udaje pristroja st k dispozicii len pre odbornych
pouzivatelov.

SENTINEL-5 je spektrometricky systém s vysokym rozliSenim pracujuci v ultrafialovej az
kratkovlnnej infracervenej oblasti so siedmimi roznymi spektralnymi pasmi: UV-1 (270-300 nm), UV-2
(300-370 nm), VIS (370-500 nm), NIR-1 (685-710 nm), NIR-2 (745-773 nm), SWIR-1 (1590-1675
nm) a SWIR-3 (2305-2385 nm). Sentinel-5 poskytuje informacie o kvalite ovzdusia a interakcii medzi
zlozenim a klimou (O,, NO,, SO,, HCHO, CHOCHO a aerosdly). Sentinel-5 poskytuje kvalitativne
parametre pre CO, CH, a stratosféricky O, s dennym globadlnym pokrytim pre aplikdcie v oblasti klimy,
kvality ovzdusia a ozénu/povrchového UV Ziarenia.

SENTINEL-5P vykonava atmosférické merania s vysokym casopriestorovym rozlienim na
monitorovanie kvality ovzdusia, 0zénu a UV Ziarenia a na monitorovanie a predpovedanie klimy.

Copernicus SENTINEL-6 Michael Freilich sa zameriava na zvy$ovanie hladiny mori v désledku
klimatickych zmien a je dal$ou referen¢nou misiou radarovej altimetrie, ktord méa predlZif merania
vy$ky morskej hladiny minimalne do roku 2030.

Dalsou doélezitou databdzou je ECA&D, ktora obsahuje pozorovania z meteorologickych stanic
a subory udajov z nich odvodenych na eurdpskej urovni; vyskumnici povazuju tieto subory udajov
za referencné udaje. Tato stranka obsahuje informacie tykajtice sa zmien extrémov pocasia a klimy a
denné subory udajov potrebné na monitorovanie a analyzu tychto extrémov.
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ECA&D forms the backbone of the climate data node in the Regional Climate
Centre (RCC) for WMO Region VI (Europe and the Middle East) since 2010. The
data and information products contribute to the Global Framework for Climate
Services (GFCS).

Today, ECA&D Iis receiving data from 85 participants for 65 countries and the ECA
dataset contains 86793 series of observations for 13 elements at 23335

i i throughout Europe and the Mediterranean (see Daily data
> Data dictionary). 81% of these daily series can be downloaded from this
website for non-commercial research and education. Participation to ECA&D is
open to anyone maintaining daily station data. If you want to join please contact
us, See our data policy for more details.

E-OBS versicn 27.0e has been released. E-OBS is a daily gridded cbservational
dataset for precipitation, temperature, sea level pressure, relative humidity, wind
speed and global radiation in Europe based on ECA&D information. The full
dataset covers the period 1950-01-01 until 2022-12-31, It has originally been
developed and updated as parts of the ENSEMBLES (EU-FP6), EURO4M (EU-FP7)
and UERRA (EU-FP7) projects. Currently it s maintained and elaborated as part of
the Copernicus Climate Change Services.

ECA&D has close links with the projects and initiatives below.

Joint research projects exist between ECA&D and the following institutes or
initiatives

Obrazok C.4: Rozhranie ECA&D a WMO (zdroj: https://www.ecad.eu)

KNMI Climate Explorer je dal$ia databaza, ktora obsahuje triedu klimatickych udajov (¢asovych
radov alebo poli) z reanalyz a klimatickych modelov vratane klimatickych prognéz; jej vyhodou je
priatelskejsie rozhranie (vratane grafickych zobrazeni). Z tohto dévodu predstavuje dobry vzdelavaci
nastroj. Pouzivatelia si mozu stiahnut casové rady o dennych a mesac¢nych tdajoch zo stanic a
klimatickych indexoch. Na ro¢nej trovni st k dispozicii len ro¢né klimatické indexy. Vyskumnici si

mozu tieto informacie stiahnut vyberom pola, ako st denné polia, mesa¢né pozorovania, mesacné polia

reanalyzy, mesacné a sezénne historické rekonstrukcie, mesa¢né sezénne hindcasty, mesa¢né priebehy

scenara CMIP3+, mesa¢né priebehy scenara CMIP5, rocné extrémy CMIP5, mesac¢né priebehy scendra
CMIP6, mesacné priebehy scenara CORDEX, atribu¢né priebehy.

Home Help

News

KNMI

F-

WMo

ment & Dataset

European Clin

Climate Explorer

About World weather Effects of ENSO Climate Change Atlas

Select a time series

Select a daily time series

Climate indices

Select a time serie

ENSO

Circulation

MO indices

Radiation

> Daily station data

> Daily climate indices

\ the name > Monthly station data

Monthly dimate indices

NINO12, NINO3, NINO3,4, NINO4 {1981-now, from daily SST Ol v2) m
Annual climate indices
NINO12, HINO3, NINO3.4, NINOA (1990-now, from weekly SST 01 v2) ® X
> View, upload your time series
NAD, AD, PNA AXO (1950-now, CPC) o
RMB1 and BMM? (1974-now, BMRC) m Select a field
1(BOE), 2 (100°E), 3 (120°E), 4 (140°E), 5 (16C°E), 6 (120°W), 7 (40°W), & (10°W), 2 (20°E), 10 (70°) m
{197&now, interpolated from 5-daily, NCEP/CPC)  Dally fields
(1978-now, WRC/PMOD) m Monthly observations

Obrazok C.5: Snimka obrazovky z KNMI Climate Explorera

(zdroj: https://climexp.knmi.nl/selectdailyindex.cgi?id=someone@somewhere)
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Met Office Hadley Centre poskytuje subory tdajov o meteorologickych premennych. Vedci tieto
informacie vyuzivaji pri monitorovani klimy a vyskume klimy. Ide o tieto triedy: klu¢ové klimatické
ukazovatele, subory tidajov o moriach, denné a hodinové udaje/extrémne indexy, tidaje o zemskom
povrchu, kombinované udaje o zemskom/morskom tlaku, udaje o hornych vrstvich ovzdusia,
jednorazové udaje sprevadzajuce ¢clanky v ¢asopisoch a starsie subory udajov.

Met Office Hadley Centre observations datasets

KEY CLIMATE INDICATORS

e

gridded datasets of meteorolog
his s

y for use In dimate menitoring
arch. This site provid s or, h
fed under specific licence terms - please check the te

@ they can be obtained. Eac

Sl i Please note that this is not an operational service. This site s run by research staff with the primary aim of improving collaboration with fellow
BAMS State of the Climate researchers. Everyone is welcome to use the site, and we aim to make it reliable, but it does not have the same level of support as the main Met Office
= o bite.
wet
Other UK climate and weather statistics Met Office Hadley Centre climate model data are distributed through the Centre for Environmental Data Analysls. Please consider the use of these data
resources in your work, If appropriate.

MARINE DATASETS

HadISST - Globally complete sea-ice and sea-surface commsrciel and media snaulries
o el You can access the Met Office Customer Cantre, any time of the day or night by phane, fax or e-mail. Trained staff will help you find the information or

R | Drocucts that are right for ou
HadNMAT2 - Uninterpolated night marine air temperature.
(static)

EN4 - Sub-surface temperature and salinity profiles and rface Temperature Anomalies (‘C, w.r.t. 1961-90)
analyses (updating) o g&')"?l ecemggr ¢ )
HadIOD - Surface and sub-surface temperature and salinity
observations (updating)

DAILY & HOURLY DATA/EXTREME INDICES

HadEX3 - Global indices of climate extremes (static)

HadISD - Global sub-daily station data for assessment of
climate extremes (updating)

HadGHCND - Global gridded daily land temperatures (static)

|LanD suRFacEDATA |
H2dUK Grid - UK 1km gridded data of various variables
(updating)

HadCET - Central England temperatures (upating)
HadUKP - England & Wales Precipitation (updating)
CRUTEMS - Global gridded monthly air temperatures

(updating)
COMBINED LAND/MARINE
P S WSSy L S 10 5 -3 4 05 02 0 02 05 1 3 5 10

Obrazok C.6: Rozhranie Met Office Hadley Centre
(zdroj: https://www.metoftice.gov.uk/hadobs/index.html)

Indecis obsahuje klimatické tdaje o polnohospodarstve, znizovani rizika katastrof, energetike,
zdravi, vode a cestovnom ruchu (http://indecis.eu/indices.php). Tu st len klimatické indexy - mnohé, s
roznymi aplikdciami; platforma ma definicie klimatickych indexov s grafickym znazornenim vo forme
mapy a série udajov v jednom bode, plus moznost stiahnutia. Tato databaza je tiez dobrou vzdeldvacou
pomockou. Obsahuje denné udaje stanic, tdaje stanic kontrolujucich kvalitu, homogenizované udaje
stanic, obnovené tidaje stanic a mriezkové verzie indexov.

lndeect

Sectorial Climate Services

Blended ECA dataset @

@ pajly maximum temperatura TX =l sources =l stations
@ Daily minimum temperature TN =l sources =] stations
@ Daily mean temperature TG =l sources = stations
@ Dajly precipitation amount RR = sources =l stations
@ pajly mean sea level pressure PP = sources =l stations
@ Dally cloud cover cC =) sources =l stations
1 Daily humidity HU = sources = stations
@ Dally snow depth SD =l sources =l stations
@ Daily sunshine duration S5 = sources =l stations
@ Global radiation Q =l sources = stations
L Daily mean wind speed FG = Sources = Stations
@ Daily maximum wind gust EX =l sources =l stations
@ Daily wind direction DD = sources =l stations

Non-blended ECA l\z:taset@

@ Daily maximum temperature TX = sources = stations
@ Daily minimum temperature TN =l sources =l stations
@ Daily mean temperature TG = sources = stations
@ Daily precipitation amount RR =l sources = stations
@ pajly mean sea level prassure PP = sources = stations
@ paily cloud cover €C = sources = stations

Obrazok C.7 : Triedy udajov, ktoré mozno prevziat zo systému Indecis
(zdroj: https://www.ecad.eu/dailydata/predefinedseries.php)
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Eurépska environmentalna agentira poskytuje udaje o kvalite ovzdusia s otvorenym zdrojovym

kédom.

EEA topics Legislation Formats

Agriculture and food (7 items)

Air pollution (18 items)

Bathing water quality (1 item)
Biodiversity (43 items)

Buildings and construction (4 items)
Climate change adaptation (21 items)
Climate change mitigation (17 items)
Energy (7 items)

Environmental health impacts (9 items)
Environmental heatlh effects (1 item)
Extreme weather (1 item)

Forests and forestry (3 items)

Industry (6 items)

See all 199 datasets

Land use (53 items)

Nature protection and restoration (4 items)
Noise (1 item)

Plastics (1 item)

Pollution (4 items)

Production and consumption (1 item)
Road transport (1 item)

Seas and coasts (10 items)

Soil (15 items)

Sustainability solutions (1 item)
Transport and mobility (3 items)
Waste and recycling (2 items)

Water (33 items)

Obrazok C.8: Subory udajov poskytnuté Eurdpskou environmentilnou agenttirou
(zdroj: https://www.eea.europa.eu/themes/air/explore-air-pollution-data)

Svetové znecistenie ovzdusia obsahuje senzory narodnych environmentélnych agentur a poskytuje

informacie o indexe kvality ovzdusia v redlnom case.

:World 's Air Pollution: Real -time Air Quality Index
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str. Decebal, Medgidia AQL: Str. Decebal, Medgidia Realir € i Stl' Lacul Morii Lacul

50

Updated on Wed. 21:00
Temp.: 29°C

cunuthsuamuda Min Max

A

— _.dl”’"

Weather Information
12 W veowsan

il

Temp. 29

lerate

Morii Romania

0 n
39 e ,l,p,, Good

updated 13 minutes ago

Jul's, )(u;l) 00 PM +03:0(

oy ouou

i

P J"‘jII|II|I|I|I||II\IIIIIIIII|I

pM‘lO M
1 T

6th 7th 8th oth

Obrazok C.9 : Mapa senzorov kvality ovzdusia na celom svete a dalsie informacie po kliknuti na senzor
(zdroj: https://wagi.info/)
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OECD obsahuje informécie o ukazovateloch, ako st emisie do ovzdusia a GHC, vystavenie
znelisteniu ovzdus$ia a ucinky znecistenia ovzdusia, vo forme grafov, map alebo tabuliek, aby si
kazdy mohol jednoducho vizualizovat vyvoj idajov v ¢ase. Jednoduchym kliknutim sa otvoria udaje

usporiadané do grafov, map a tabuliek.

OECD.org

@) CECD Data

Data Publications More sites

v

News x Job vacancies

» Frangals

Search for OECD data Q

Air pollution exposure

Fine particulate matter (PAZ 5 is the air poliutant that poses the greatest risk to health globally, affect-
ing mere peaple than any other pollutant. Chronic expasure to PM2.5 considerably inereases the risk of
respiratory and cardiovascular diseases in particular. Data refer to population exposure to more than 10
micrograms/m3 and are expressed as annual averages.

Related topics
4 Environment

Latest publication
| Environment at a Glance

TPIGHICATION] (2020)

Indicators

< Air and GHG emissions

Show.  Chart Map Table
<» Air pollution exposure

< Air pollution effects

e e gy

.08

Aiir pollution eXpostre Exsssssts 3. Mcosrams es o e, 068 - 089
Source: Alr quality and health: Exposuse 1o PMES fime particles - countries and reglons.

Obrazok C.10 : Rozhranie OECD (zdroj: https://data.oecd.org/air/air-pollution-exposure.htm)

Existujt aj ob¢ianske vedecké iniciativy akomunitou riadené siete senzorov. Tieto siete obsahuju nizko
nakladové senzory, ktoré monitoruju kvalitu ovzdusia ob¢anmi v ich komunitach a maju vynikajtce
pokrytie velkej oblasti Eurdpy. Niektoré z tychto sieti vybudovali dobrovolnici v ramci niektorych
projektov na vzdelavacie ucely. uRADMonitor® je takymto prikladom v Rumunsku. Siet poskytuje
otvoreny pristup k tdajom v redlnom case. Spravcovia mozu na poziadanie poskytnut historické udaje.
Iniciativy obcianskej vedy podporuji transparentnost a zodpovednost pri monitorovani zivotného
prostredia. Dalgie priklady st nasledovné: Siet komunitnych senzorov ovzdusia (CAIRSENSE), siet
Smart Citizen®, Verejné laboratérium pre otvorenu technoldgiu a vedu alebo siet Public Lab, iniciativa
Eye on Earth, Globalne vzdelavanie a pozorovanie v prospech zivotného prostredia (GLOBE),
HabitatMap®©, projekt komunitného monitorovania ovzdusia v oblasti Imperial County a Program

obcianskeho pozorovania pocasia (CWOP).

© Details 16000203

06:00 12:00

Craiova, RO

Obrazok C.11: Snimka siete uRADMonitor® (zdroj: https://www.uradmonitor.com/)

Statistické databdzy poméhaju vyskumu napredovat, pretoze poskytuju délezité tdaje o viacerych
premennych a dlhsich obdobiach. Tieto informacie maju zasadny vyznam pri vyvodzovani zaverov,

®.
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vytvarani, predpovedani alebo zmiernovani scendrov. Ak napriklad potrebujeme tdaje o zmene klimy,
napriklad o Grovni znecistenia, mame k dispozicii viacero databaz s otvorenym zdrojovym kédom,
ku ktorym mozeme pristupovat a vyuzivat ich pre nade ciele. Rozhodnutia su zalozené na vstupnych
udajoch; nase rozhodnutia st dobré len vtedy, ak mame spravne informdcie. Preto je dolezité vybrat si
spolahlivé zdroje informacii, napriklad od zndmych narodnych a medzinarodnych organizacii.

Jednym z tychto zdrojov je databaza Eurostatu, ktora poskytuje Statistické tdaje o mnohych
zaujimavych aspektoch eurdpskych krajin. Jednym z dovodov, preco si mézeme byt touto databazou
isti, je jej dlha historia (70 rokov) a skutocnost, Ze ju zastresuje Eurépska tnia.

Uvedme si priklad, ako moézeme ziskat pristup k tdajom o zmene klimy pomocou databazy
Eurostatu. MoZeme vstupit priamo na webovt stranku a vyhladat zmenu klimy alebo to urobit pomocou
vyhladavaca. Ak prejdeme na stranku https://ec.europa.eu/eurostat/web/climate-change/database,
mozeme najst viacero udajov pre nas ciel, ako je znazornené na obrazku C.12.

CLIMATE CHANGE

Overview B Climate change (cli)
DEe Greenhouss gas emissions (ch_gge)
Database : "
Air emissions accounts for greenhouse gases by NACE Rev. 2 activity - quarterly B o
~dat
Visualisations data (env_ac._aigg_q)
EB 4 Net greenhouse gas emissions (source: EEA) (sdg_13_10)f @
Publications BB 4 Air emissions accounts by NACE Rev. 2 activity (env_ac_ainah_r2) i @
Air emissions accounts totals bridging to emission inventory totals
Information on data ~ B3 o : e S ¥ B o
(env_ac_aibrid_r2)
Policy context BB 1 Air emissions intensities by NACE Rev. 2 activity (env_ac_aaint r2) i ©
EB 3 Air emission footprints (domestic technology assumption) (env_ac_io10) i @
Related links

BB 4 Greenhouse gas emissions from agriculture (tai08) @
4 Greenhouse gas emissions intensity of energy consumption {source: EEA and
= Eurostat) {sdg_13_20)
1 Average CO2 emissions per km from new passenger cars {source: EEA, DG
= CLIMA) {sdg_12_30)
I Drivers (cli_dri)

EHIlm Mitigation (cli_mit)

EI Impact and adaptation (cli_iad)

Em Climate action inttiatives (cli_act)

Obrazok C.12: Snimka obrazovky z webovej stranky Eurostatu tykajuci sa informacii o zmene klimy
(zdroj: https://ec.europa.eu/eurostat/web/climate-change/database)

Databdza o zmene klimy ma mnoho zloziek: emisie sklenikovych plynov, faktory zmeny klimy,
zmiernovanie zmeny klimy, vplyv a adaptacia a iniciativy v oblasti klimy. Kazda z nich obsahuje udaje,
ktoré si pouzivatel moze stiahnut. Informécie su bezplatné a pristupné pre kazdého vo viacerych
formatoch.

V prie¢inku s emisiami sklenikovych plynov si mozeme vsimnut niekolko udajov. Ak prejdeme na
prvy z nich - Mnozstvo emisii sklenikovych plynov v ovzdusi ($tvrtro¢né udaje), po kliknuti na pravé
tla¢idlo ndjdeme dalsie informacie. Zobrazi sa okno, ktoré je znazornené na obrazku C.13. Vidime teda,
ze udaje su k dispozicii za 13 rokov, od roku 2010 do roku 2022. Databaza bola aktualizovana v maji
2023.

®.
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Air emissions accounts for greenhouse gases by NACE Rev. 2 activity - quarterly data

Title:

Code:

Last update of data:

Last table stucture change:
Number of values:

Overall data coverage:

Air emissions accounts for greenhouse gases by NACE Rev. 2 activity - quarterly
data

ENV_AC_AIGG_Q
23-05-2023
15-05-2023

5624

2010-Q1 — 2022-Q4

Obrazok C.13: Snimka obrazovky po kliknuti na informacné tlacidlo
(zdroj: https://ec.europa.eu/eurostat/web/climate-change/database)

Ak mame zaujem zistit viac o faktoroch zmeny klimy, vyberieme druht zlozku a na obrazku C.14 si

v§imneme, Ze st tu udaje o vSetkych dolezitych faktoroch, ako st energia, doprava, priemyselné procesy,

odpady, polnohospodarstvo a vyuzivanie pody, zmeny vo vyuzivani pody a lesnictvo. V pripade zlozky

Energia si mozeme stiahnut udaje tykajice sa kone¢nej spotreby energie, kone¢nej spotreby energie na

obyvatela, konec¢nej spotreby energie podla odvetvi atd.

Dolezity je vyber udajov, ktoré pouzivatel potrebuje na dosiahnutie svojich cielov. Udaje su surové

a nespracované, takze pouzivatel moze pouzit niekolko nastrojov na spracovanie udajov a v§imnut si

trend, predpovedat niektoré scenare a poskytnit vysledky, ku ktorym dospel. Podniky, jednotlivci,

vlady a iné zodpovedné osoby vyuziju tieto vysledky na prevenciu alebo zlepsenie niektorych aspektov.

Bl Drivers (cli_dr)
&&= Energy (cli_dri_nrg)

BB 4 Primary energy consumption (sdg_07_10) i @

B8 1 Final energy consumption (sdg_07_11)l @

BB A Final energy consumption in households per capita (sdg_07_20) [i]

BB 1 Final energy consumption by preduct (ten00123) @

B A Final energy consumption by sector (ten00124) i @

B2 1 Final energy consumption in services by type of fuel (ten00128) i @

B8 2 Final energy consumption in industry by type of fuel (ten00129) i @

8 4 Complete energy balances (nrg_bal c)i @

BB & Share of fossil fuels in gross available energy (nrg_ind_ffgae) i @

BB A Share of fuels in final energy consumption (nrg_ind_fecf) i @

B 4 Production of electricity and derived heat by type of fuel (nrg_bal_peh) i @

BB 2 Electricity production capacities by main fuel groups and operator (nrg_inf_epc)li @

Key indicators of physical energy flow accounts by MACE Rev. 2 activity

— (env_ac_pefa04)

B o

B2 4 Energy supply and use by NACE Rev. 2 activity (env_ac_pefasu) i @

= Transport (cli_dri_tran)

= Industrial processes and product use (cii_dri_ind)

=l Waste (cli_dri_was)
=W Agriculture (cli_dri_agr)

=/ Land use, land use change and forestry (cli_dri_ovl)

Obrazok C.14: Snimka obrazovky s informdaciami z Eurostatu o faktoroch zmeny klimy
(zdroj: https://ec.europa.eu/eurostat/web/climate-change/database)
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Teraz sa pozrime, ako vyzeraju informdcie, ak chceme skontrolovat kone¢nu spotrebu energie v
domacnostiach na obyvatela. Na obr. C.14 je pri tomto ukazovateli uvedeny kéd v zatvorkach: SDG
7. Tato informacia je v skuto¢nosti odkazom na siedmy ciel udrzatelného rozvoja z Agendy 2030
Organizacie Spojenych narodov. Ten sa tyka dostupnej a Cistej energie.

Ak klikneme na prvu ikonu, ktora vyzera ako tabulka, mdzeme si precitat vysvetlenie tykajice sa
ukazovatela, ale tiez si mdézeme vybrat format udajov (tabulka, riadok, stipec, mapa) a premenné, ktoré
potrebujeme (krajiny a roky) - obr. C.15 a C.16.

i Time [22/22] ©

: Geopolitical entity (reporting) [40/40]

40] Available[40/40]

pecial fitter with 2 or * ) C L CiL o
Al Aggregates  Countries
Check all Uncheck all Reverse check m Clear (__)
European Union - 27 countries (from 2020) [EU27_2020] -
European Union - 28 countries (2013-2020) [EU28]
Belgium [BE]
Bulgaria [BG]
Czechia [CZ]
Denmark DKl  ~

Obrazok C.15: Snimka obrazovky filtrov, ktoré mozno pouzit pre tidaje z Eurostatu
(zdroj: https://ec.europa.eu/eurostat/web/climate-change/database)
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Obrazok C.16 : Snimka obrazovky zobrazenych informacii, ak zvolime format tabulky
(zdroj: https://ec.europa.eu/eurostat/web/climate-change/database)
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Okrem Eurostatu mozu vyskumnici vyuzivat aj iné databazy s otvorenym zdrojovym kédom. Mézeme
spomenut databazu Our World in Data, ktora ma na svojej webovej stranke (https://ourworldindata.
org/) ako hlavny ciel uvedené: uverejiiuju “vyskum a tdaje na dosiahnutie pokroku v boji proti
najvacsim problémom sveta, ktoré sa tykaju populacnej dynamiky, energie a Zivotného prostredia,
zdravia, potravin, chudoby, vzdeldvania, Zivotnych podmienok, ludskych prav, technologickych zmien
a nasilia a vojny. Zastre$uje ju neziskova organizacia, ale je velmi citovana v prehlade literatary a v
médiach.

Our World

in Data

World Population Growth

Population and Demographic Change
Future Population Growth

Health

Age Structure
Energy and Environment e
Food and Agriculture Lita ety
Poverty and Economic Development Child and Infant Mortality
Education and Knowledge Fertility Rate
Innovation and Technological Change Urbanization
Living Conditions, Community and Wellbeing Migration

Human Rights and Democracy

Violence and War

Obrazok C.17: Snimka obrazovky z Our World in Data tykajuci sa tém, ktorymi sa zaobera tato publikacia
(zdroj: https://ourworldindata.org/)

Ak nas zaujima znecistenie ovzdusia, vyberieme polozku Energia a Zivotné prostredie a mdzeme
si vybrat znecistenie vonkajsieho alebo vnatorného ovzdusia. Tato webova stranka pontka ¢lanky a
prvotné Statistické tidaje pre vas vyskum alebo ¢innost. Mozete tak zistit, kolko imrti na celom svete
mozno pripisat znecisteniu ovzdusia (obr. C.18). Mozete tiez zistit mieru umrti v dosledku ovzdusia
podla veku a stiahnut si udaje vo forme tabulky alebo grafu (obr. C.19).
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How many people die from air pollution each year? i
Estimates of the global death toll from air pollution published in major recent studies

‘All sources’ includes both anthropogenic and natural sources:

» The largest source of natural air pollution is airborne dust in the world's deserts. Other natural sources are fires, sea spray, pollen, and volcanoes.

= Anthropogenic sources include electricity production; the burning of solid fuels for cooking and heating in poor households; agriculture; industry; and road transport.
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Data on annual death tolls from other causes is the latest data from the World Health Organization, UCDP, and Global Terrorism Database as of November 2021.
OurWorldinData.org - Research and data to make progress against the world's largest problems. Licensed under CC-BY by the author Max Roser

Obrazok C.18: Celosvetové umrtia v dosledku znedistenia ovzdusia
(zdroj: https://ourworldindata.org/data-review-air-pollution-deaths)

Outdoor air pollution death rate by age, World, 2019

Death rates are measured as the number of premature deaths attributed to outdoor air pollution per 100,000
individuals in a given demographic.

70+ year olds

539.95

50-69 year olds 104.05

Under-5s 35.22

15-49 yearold |l 8.34

5-14 year olds | 0.48

Obrazok C.19: Umrtnost na znecistenie ovzdusia podla veku
(zdroj: https://ourworldindata.org/outdoor-air-pollution#outdoor-air-pollution-deaths-by-age)
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PRILOHA D VPLYV ZNECISTENIA OVZDUSIA NA LUDSKE ZDRAVIE

Tdto cast ucebnice napisala Slaveya Petrova z Katedry ekoldgie a ochrany Zivotného prostredia Biologickej

fakulty Univerzity Paisij Chilendarskieho v Plovdive, Bulharsko

Znecistenie ovzdusia je kontamindcia vnutorného alebo vonkajsieho prostredia akymkolvek
chemickym, fyzikalnym alebo biologickym ¢inidlom, ktoré modifikuje prirodzené vlastnosti atmosféry.

Castym zdrojom znecistovania ovzdu$ia si doméce spalovacie zariadenia, motorové vozidld a
priemyselné zariadenia. Znecistujuce latky, ktoré su hlavnym problémom verejného zdravia, zahfnaju
tuhé ¢astice (PM), oxid uholnaty (CO), ozén (O,), oxid dusicity (NO,) a oxid siricity (SO,).

Podla Eurépskej environmentalnej agentiry (EEA) by kazda z latok znecistujucich ovzdusie mohla
suvisiet s inym zdrojom/zdrojmi:

Hlavnym zdrojom tuhych castic v roku 2020 bola reziden¢nd, obchodna a institucionalna spotreba
energie. Vyznamnymi zdrojmi PM10 bol aj vyrobny a tazobny priemysel a polnohospodarstvo. V
rokoch 2005 az 2020 bol zaznamenany klesajuci trend emisii tuhych ¢astic (PM10 a PM2,5) — poklesli
030 % a 32 %.

» Polnohospodarstvo bolo hlavnym zdrojom amoniaku (94 % celkovych emisii) a metdnu (56 %) v
roku 2020. Emisie amoniaku klesli od roku 2005 do roku 2020 len o 8 %. I$lo o najnizsie percentu-
alne zniZenie vSetkych znecistujucich latok.

» Hlavnym zdrojom oxidov dusika v roku 2020 bola cestna doprava, ktora odhalila 37 % emisii. V
rokoch 2005 az 2020 bol zisteny vyrazny pokles emisii oxidov dusika az o 48 %.

» Hlavnym zdrojom oxidu siri¢itého bol sektor zasobovania energiou, ktory bol zodpovedny za 41 %
emisii v roku 2020. Emisie oxidu siri¢itého klesli medzi rokmi 2005 a 2020 o 79 %.

» Vyrobny a tazobny priemysel a sektor zasobovania energiou boli hlavnymi zdrojmi emisii tazkych
kovov v roku 2020. V rokoch 2005 az 2020 sa najvacsie znizenie emisii zistilo v pripade niklu (64 %)
a arzénu (62 %).

D.1DRUHY SKODLIVIN A ZDRAVOTNE RiZiKA

Castice

Castica (angl. Particulate Matter, PM) je beznym zastupnym indikdtorom znecistenia ovzdusia. Hlav-
nymi zlozkami frakcii PM su sirany, dusi¢nany, amoniak, chlorid sodny, ¢ierne uhlie, mineralny prach
avoda.

Zdravotné rizika spojené s ¢asticami s priemerom mensim ako 10 a 2,5 mikrometrov (PM10 resp.
PM2,5) su obzvlast dobre zdokumentované. PM moze preniknut hlboko do pluc a vstupit do krvného
obehu, ¢o sposobuje kardiovaskularne (ischemicka choroba srdca), cerebrovaskuldrne (mftvica) a
dychacie ucinky. Dlhodoba aj kratkodoba expozicia PM je spojend s chorobnostou a umrtnostou na
kardiovaskularne a respira¢né ochorenia. Dlhodoba expozicia je spojend s nepriaznivymi perinatalnymi
nasledkami a rakovinou pluc.
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Oxid uholnaty (CO)

Oxid uholnaty je bezfarebny toxicky plyn bez zapachu a chuti, ktory vznika nedokonalym spalovanim
uhlikatych paliv, ako je drevo, benzin, drevené uhlie, zemny plyn a petrolej. Oxid uholnaty difunduje
cez plucne tkaniva a do krvného obehu, ¢o stazuje bunkam tela viazat sa na kyslik. Tento nedostatok
kyslika poskodzuje tkaniva a bunky. Vystavenie oxidu uholnatému mdze spdsobit tazkosti s dychanim,
vycerpanie, zavraty a iné priznaky podobné chripke. Vystavenie vysokym hladinam oxidu uholnatého
moze byt smrtelné.

0zon (0,)

Ozo6n na urovni zeme je jednou z hlavnych zloziek fotochemického smogu. Prejavuje sa reakciou s
plynmi v pritomnosti slnecného ziarenia. Stoji za zmienku, ze 0zén moézu vytvarat domace zariadenia,
ako st napriklad prenosné ¢istice vzduchu. Vystavenie nadmernému ozénu moze spdsobit problémy s
dychanim, spustit astmu, znizit funkciu plic a viest k ochoreniu pltc.

Oxid dusicity (NO,)

NO, je plyn, ktory sa bezne uvolfje pri spalovani paliva v dopravnom a priemyselnom sektore. Do-
mace zdroje oxidov dusika (NOx) zahfnaju zariadenia, ktoré spaluja paliva, ako su pece, krby, plynové
kachle a pod. Vystavenie oxidu dusi¢itému moze drazdit dychacie cesty a zhorsit ochorenia dychacich
ciest.

Oxid siricity (S0,)
SO, je bezfarebny plyn s ostrym zdpachom, ktory sa vyraba spalovanim fosilnych paliv (uhlie a ropa)

a tavenim minerdlnych rad obsahujucich siru. Expozicia SO, je spojend s prijatim do nemocnice s as-

tmou a navstevami na pohotovosti.

Polycyklické aromatické uhlovodiky (PAH)

Polycyklické aromatické uhlovodiky (PAH) st pritomné v atmosfére vo forme castic. Ide o skupinu
chemikalii, ktoré vznikaju predovsetkym nedokonalym spalovanim organickych latok (napr. varenie
madsa) a fosilnych paliv v koksovacich peciach, dieselovych motoroch a kachliach na drevo. Tiez mozu
byt pritomné v tabakovom dyme. Kratkodoba expozicia moze drazdit o¢i a dychacie cesty. Dlhodoba
expozicia PAH je spojena s rakovinou pltc.

D.2 GLOBALNE SMERNICE WHO 0 KVALITE 0VZDUSIA

Od roku 1987 WHO pravidelne vydava usmernenia o kvalite ovzdusia zaloZené na zdravi, aby pomoh-
la vladam a obcianskej spolo¢nosti znizit vystavenie ludi znecisteniu ovzdusia a jeho nepriaznivym
ucinkom. Hlavnym cielom je ponuknut kvantitativne zdravotné odportcania pre manazment kvality
ovzdusia, vyjadrené ako dlhodobé alebo kratkodobé koncentricie niekolkych klucovych latok znedis-
tujucich ovzdusie. Prekrocenie trovni smernice o kvalite ovzdusia (AQG) je spojené s vyznamnymi
rizikami pre verejné zdravie. Tieto usmernenia nie si prdvne zaviznymi normami a nemaju zavazny
charakter. Poskytuju vsak ¢lenskym statom WHO nastroj zalozeny na dokazoch, ktory mézu imple-
mentovat do ndrodnych programov na zniZenie urovni latok znecistujicich ovzdusie, aby sa znizila
obrovska zdravotna zataz v dosledku vystavenia znecisteniu ovzdusia na celom svete.
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Tabulka D.1: Odporucané pokyny pre kvalitu ovzdusia pre kazdu znedistujicu latku [5]

Znelistujuca latka Smerna hodnota Priemerny ¢as | Odkaz na smernicu
PM,, 5 pg/m?® rok WHO 2021
15 pg/m’ 24-hodin
PM,, 15 pg/m’ rok WHO 2021
45 ug/m’ 24 hodin
Oxid uholnaty (CO) 4 pg/m’ 24 hodin WHO 2021
Oxid dusicity (NO,) 10 pg/m? rok WHO 2021
25 ug/m’ 24-hodin
Oxid siricity (SO,) 40 pg/m’ 24-hodin WHO 2021
Formaldehyd 0.1 pg/m’ 30 minut WHO 2010
Polycyklické aromatické uhlovodiky | 8.7 x 10~ per ng/m’ WHO 2010
Radon 100 Bq/m’ WHO 2010
Olovo 0.5 pg/m’ rok WHO Regional Office for
Europe, 2000
D.3 STUDIA VPLYVU ZNECISTENIA OKOLITEHO OVZDUSIA NA ZDRAVIE

Za progresivnu zmenu zloZenia atmosféry, ktora negativne ovplyviuje kvalitu Zivota, je v minulom
storoci zodpovedné zvySené spalovanie fosilnych paliv a neustale zintenziviiovanie dopravy.

Jednym z hlavnych aspektov je vplyv vyfukovych plynov vozidiel na zdravie, na ktoré st obzvlast
citlivé deti. Vyfukové plyny obsahuju viac ako 200 druhov znecistujtcich latok, z ktorych niektoré su:
CO,, NO,, CO, SO, nizkomolekuldrne uhlovodiky, aldehydy (formaldehyd, acetaldehyd, akrolein),
benzén, 1,3 butadién, polycyklické uhlovodiky, castice oxida¢nych zloziek (elementarny uhlik,
adsorbované aromatické uhlovodiky, malé mnozstva siranov, dusi¢nanov, kovov a inych prvkov) atd.

Hoci znizena ekonomicka aktivita pocas recesie viedla k znizeniu emisii do ovzdusia, vo v§eobecnosti
sa md za to, ze automobilovd doprava v Eurdpe je zodpovedna za $kodlivé trovne latok znecistujtcich
ovzdusie a $tvrtinu emisii sklenikovych plynov v Eurépskej unii. Normy “Euro” pre vozidla dosiahli
urcity uspech, ale vyrazne neznizili NO,.

Latky znecistujice ovzdusie, ako je oxid uholnaty (CO), oxid siricity (SO,), oxidy dusika (NO),
prchavé organické zlticeniny (VOC), 0zon (O,), tazké kovy a tuhé castice (PM2,5 a PM10) sa lisia v ich
chemickom zlozeni, reakénych vlastnostiach, ¢ase rozpadu a schopnosti difuzie na velké alebo kratke
vzdialenosti. Znecistenie vonkajsieho ovzdusia je hlavnym environmentalnym zdravotnym problémom,
ktory postihuje kazdého v krajinach s nizkymi, strednymi a vysokymi prijmami, pretoze moze sposobit
respira¢né a iné ochorenia a je dolezitym zdrojom chorobnosti a imrtnosti [9]. O tychto uc¢inkoch latok
znecistujucich ovzdusie na ludské zdravie a ich mechanizme poésobenia budeme stru¢ne hovorit dale;j.

Znecistenie ovzdusia ma akutne a chronické uc¢inky na ITudské zdravie a ovplyvinuje niekolko
roznych systémov a organov. Siaha od mensieho podrazdenia hornych dychacich ciest az po chronické
respiracné a srdcové choroby, rakovinu plic, akutne respira¢né infekcie u deti a chronickd bronchitidu
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u dospelych, zhorsujtce uz existujuce ochorenie srdca a plic alebo astmatické zachvaty. Kratkodobé a
dlhodobé expozicie st navyse spojené s pred¢asnou umrtnostou a znizenou strednou dlzkou Zivota.

WHO odhaduje, Ze v roku 2019 bolo priblizne 37 % predc¢asnych umrti suvisiacich so znecistenim
vonkajsieho ovzdusia sposobenych ischemickou chorobou srdca a mozgovou prihodou, 18 % a 23
% umrti bolo sposobenych chronickou obstrukénou chorobou plic a akutnymi infekciami dolnych
dychacich ciest, v uvedenom poradi, a 11 % umrti bolo spdsobenych rakovinou v dychacom trakte.
Odhaduje sa, ze znecistenie okolitého (vonkajsieho) ovzdusia v mestach aj na vidieku zapricinuje od
roku 2019 celosvetovo 4,2 milidna pred¢asnych tmrti ro¢ne; tito imrtnost je spésobend vystavenim
jemnym casticiam, ktoré sposobuju kardiovaskularne a respira¢né ochorenia a rakovinu.

V celej EU je bezné, Ze tirovne znedistenia ovzdusia su vyssie ako najnovsie odport¢ania WHO.
Stale existuji znamky zlepsenia, ale niektoré skutocnosti st uvedené nizsie:
> V roku 2021 bolo 97 % mestského obyvatelstva vystavenych koncentraciam jemnych castic, ktoré

prekracuju zdravotnu uroven stanovenu Svetovou zdravotnickou organizaciou.

» Kazdy rok sa odhaduje, Ze viac ako 1 200 umrti u ludi mladsich ako 18 rokov je sposobenych znecis-
tenim ovzdusia v ¢lenskych a spolupracujucich krajinach EEA [10].

» Udaje z roku 2021 ukazujt, Ze stredovychodna Eurépa a Taliansko hlésili najvyssie koncentracie
tuhych znecistujicich latok, predovsetkym v dosledku spalovania tuhych paliv na vykurovanie do-
macnosti a ich vyuzitia v priemysle.

» Vsetky krajiny EU hlasili tirovne ozénu a oxidu dusi¢itého nad troviiou smernic pre zdravie, ktoré
stanovila Svetova zdravotnicka organizacia.

» Priblizne 275 000 pred¢asnych tmrti sposobia kazdy rok jemné castice a 64 000 umrti oxid dusicity
(NO,).

» Celkovo bolo 97 % mestského obyvatelstva EU vystavenych urovniam jemnych castic, ktoré presa-
hujt najnovsie usmernenia stanovené WHO v roku 2021.

Nepriaznivé ucinky vystavenia znecisteniu ovzdusia su globalnym problémom verejného zdravia
v rozvojovych aj rozvinutych krajinach, pretoze deti a mladi Iudia st obzvlast zranitelni voci t¢inkom
znecistenia ovzdusia.

Epidemiologické $tidie najviac vypovedaji o hodnoteni zdravotnych tc¢inkov znecistenia ovzdusia.
Jednymi z najzranitelnejsich, su deti v predskolskom a mlad$om skolskom veku, pretoze travia viac ¢asu
vonku, maji vys$s$iu intenzitu metabolickych procesov a nasavaju relativne vacsi objem vzduchu ako
dospeli. Zaroven si este neosvojili zlozvyky (fajéenie, konzumdcia alkoholu a pod.) a nie su vystavené
priemyselnym rizikdm. V rozsiahlom komplexe negativnych zdravotnych ucinkov vyfukovych emisii
najzretelnejsie vycnievaju poruchy dychacej funkcie, kardiovaskularneho a imunitného systému,
hematopoézy a iné.

Rozsiahla $tidia zahffajtca deti v predskolskom a ranom $kolskom veku v 6 mestéch severnej Ciny
ukdzala silnd pozitivnu korelaciu medzi respira¢nymi priznakmi (kasel, tazkosti s dychanim, sipot a
hlien) a celkovym rozptylenym prachom, oxidom siri¢itym a hladinami dusika.

Zvlast vyznamny je vztah medzi oxidom dusi¢itym a ozénom a pricinou alebo exacerbaciou
respiracnych ochoreni s obstrukénym syndromom, predovsetkym astmou. Typickym prikladom su
pripady, ked aj docasne znizend intenzita premavky vozidiel znizuje respira¢né symptémy hornych
dychacich ciest.

Zneclistenie ovzdusia ovplyviuje fyzicky a dusevny vyvoj v detstve a zhorsuje respira¢né stavy, ako
je astma a sezonna alergicka rinitida (SAR), Castejsie oznac¢ovana ako senna nadcha. Sennd nadcha je
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najcastej$im chronickym ochorenim u deti a najcastejsie sa vyskytuje medzi ziakmi $kol. Pribudaju
dokazy o tom, Ze latky znecistujice ovzdusie, ako je 0zén (O,), moézu zvysit alergénnost pelu, co moze
nasledne ovplyvnit kognitivny vyvoj.

D.4 VPLYV ZNECISTENIA 0VZDUSIA NA ZDRAVIE A ZIVOTNE PROSTREDIE

Kvalita ovzdusia je pre Eurépanov hlavnym problémom a je oblastou, v ktorej je EU mimoriadne ak-
tivna uz viac ako 30 rokov. Hlavnym cielom EU v oblasti kvality ovzdusia je ,,dosiahnut troven kva-
lity ovzdusia, ktora nebude mat za nasledok neprijatelné vplyvy a rizika pre fudské zdravie a zivotné
prostredie®. Otazky v ro¢nom prieskume Flash Eurobarometer st navrhnuté tak, aby podporili tuto
pracu tym, ze poskytnu lepsi prehlad o nazoroch eurépskej verejnosti na kvalitu ovzdusia a znecistenie
ovzdusia.

Prieskum Eurobarometer je navrhnuty tak, aby preskumal:

uroven vedomosti o problémoch kvality ovzdusia;

A4

vnimanu zavaznost problémov s kvalitou ovzdusia a vhimané zmeny v kvalite ovzdusia za posled-
nych desat rokov;

vnimany vplyv réznych sektorov a ¢innosti na kvalitu ovzdusia;

hlavné hrozby pre kvalitu ovzdusia;

ekologické moznosti energetiky a dopravy;

individudlne a iné opatrenia na znizenie problémov s kvalitou ovzdusia;

v Vv Vv Vv VY

a vela dalsich.
Vysledky prieskumu z roku 2022 ukazuja, ze kvalita ovzdusia je pre eurdpskych obcanov stale
vaznym problémom. V§etky nespracované udaje z prieskumu st volne dostupné a st dostupné online:

» Zatial ¢o vacsina Eurdpanov sa neciti dobre informovana (60 %), takmer polovica respondentov sa
domnieva, ze kvalita ovzdusia sa za poslednych desat rokov zhorsila (47 %).

» Viadsina Eurdpanov si mysli, ze zdravotné problémy, ako st choroby dychacich ciest (89 %), astma
(88 %) a kardiovaskularne choroby, st v ich krajinach vaznymi problémami, spésobenymi znecis-
tenim ovzdusia. Eurobarometer odhaluje, Ze obanom chybajt informacie o problémoch s kvalitou
ovzdusia v ich krajine.

» Vicsina Eurépanov je stile nedostato¢ne informovand o existujucich normach EU pre kvalitu
ovzdusia, kedZe o nich pocula len mensina respondentov (27 %).

» Napriek tomu velk4 vi¢sina respondentov (67 %), ktori st si vedomi noriem EU v oblasti kvality
ovzdusia, tvrdi, Ze by sa mali posilnit.

Skriningovy dotaznik na hodnotenie vnimania znecistenia ovzdusia a rizika vystavenia
vonkajs$iemu a vnutornému znecisteniu ovzdusia

Na vypracovanie dotaznika sa, okrem mechanizmov z podobnych $tidii o ochrane pred znecistenim
ovzdusia, pouzil aj subor poloziek zalozeny na mnohych Sstandardizovanych odportcaniach
prieskumu. Polozky boli starostlivo vytvorené tak, aby sa minimalizovali nejednoznacnosti a zvysila
sa zrozumitelnost. Celkovo pozostaval z 25 poloziek. Dotaznik je vhodnym nastrojom na hodnotenie
postojov a vnimania obyvatelstva k znecisteniu ovzdusia a riziku vystavenia vonkaj$iemu a vhitornému
znelisteniu. Tento dotaznik by mohli pouzit vedci, vyskumnici, urady a planovaci podpory zdravia na
rozvoj a implementdciu programov na podporu ochrany pred znecistenim ovzdusia.
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Dotaznik A - hlavné polozky
Prosim, precitajte si vetky otazky a odpovedzte zaskrtnutim policka alebo poskytnutim kratkeho vysvetlenia
tam, kde je to vhodné.

Prieskum je anonymny a uistujeme vds, Ze dovernost vasich individudlnych odpovedi bude zachovand.

1. Pohlavie

0 muz O Zena

2. Vek

0O menej ako 3 roky O 3-7 rokov O 8-14 rokov

O 15-20 rokov J 21-30 rokov (J 31-40 rokov

[ 41-50 rokov O 51-60 rokov O viac ako 60 rokov

3.V akej oblasti Zijete?

Krajina......cccecveeeercrneenn. SILO e,

4. Povedali by ste, Ze byvate ...

O na vidieku 0 na dedine O v malom meste
O v stredne velkom meste O vo velkom meste/city

5. Zamestnanie
O ziak O $tudent O zivnostnik O zamestnanec [J robotnik O bez profesionalnej akti-
vity 0O dochodca O iné

Uvedte prosim.

6. Kolko ludi 15- a viacro¢nych Zije vo vasej domacnosti, vratane vas?

01 02 03 04 as g6 Oiné .es e O Uvedte prosim.

7. Aky je mesacny prijem vasej rodiny (na ¢lena)?

(0 do 300 EUR J 300-600 EUR 0 600-1000 EUR 0 1000-1500 EUR

O viac ako 1500 EUR IS s T O Prosim Specifikujte.

8. Aky mate typ kdrenia v domacnosti?

O elektricky ohrievac O plynovy ohrievac O klimatizacia O pec
O karenie drevom/peletami O solarne kuarenie 5 s TR

Uvedte prosim.

9. Ako informovany/a o problémoch kvality ovzdusia sa citite vo vasej krajine?
O velmi dobre informovany/a O dobre informovany/a O informovany/a

O vobec nie informovany/a O 06 e Prosim specifikujte.

10. Myslite si, ze za ostatnych 10 rokov kvalita ovzdusia vo vasej krajine sa ...?
O zlepsila O zostava rovnaka O zhorsila

(108 vt Uvedte prosim.
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11. Aky velky vplyv ma, podla vas, kazda z nasledujicich moznosti na kvalitu ovzdusia vo vasej krajine?

Ma velky, mierny, maly alebo Ziadny vplyv?

Velky vplyv | Mierny vplyv Maly vplyv Ziadny vplyv

Spotreba energie na byvanie (napr. uhlie a drevo na
vykurovanie jednotlivych domacnosti)

Polnohospodarske emisie z fariem, hnojivé a spalovanie
polnohospodarskeho odpadu

Emisie z osobnych a nékladnych automobilov

Emisie z medzindrodnej dopravy (napr. lode a lietadla)

Emisie z priemyselnej vyroby (ocel, cement, celul6za,
papier atd.) a z elektrarni na fosilne paliva

Krajina

Rieky / jazera

Cisty vzduch

12. Ktoré tri z nasledujucich znecistovatelov su podla vas hlavnymi hrozbami pre kvalitu ovzdusia vo
vasej krajine?

O cezhrani¢né emisie z inych krajin/regiénov

O prepravné ¢innosti

O vyroba elektriny a tepla

O prirodné znedistujtce latky (morska sol, ptstny piesok, sope¢ny popol)

O priemyselné ¢innosti

O emisie z jednotlivych domacnosti

O emisie z fariem

O iné Uvedte prosim.

13. Ktoré dva z nasledujucich palivovych systémov automobilov povazujete z hladiska kvality ovzdusia za

najekologickejsie?

O benzin O nafta O biopalivo

O hybridné elektrické/benzinové auta O hybridné elektrické/dieselové auta

O elektrické auta 0N oo Uvedte prosim.

14. Ktoré dva z nasledujicich energetickych systémov na vykurovanie domacnosti povazujete z hladiska

kvality ovzdusia za najekologickejsie?

O ropa O plyn O uhlie O biomasa (drevo)
O biomasa (pelety) O elektrina O dialkové vykurovanie
T TS Uvedte prosim..
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15. Existuju rozne spdsoby, ako znizit $kodlivé emisie do ovzdusia. Urobili ste za posledné dva roky nieco
z nasledujuceho, aby ste znizili tieto problémy? Vyberte vSetky pouZzitelné.

O Zmenili ste svoj systém vykurovania bytov z vy$sich emisii (napr. uhlie, olej alebo drevo) na nizkoemisné
(napr. zemny plyn, pelety, elektrina)

O Vymenili ste starsie zariadenia vyuzivajice energiu (teplovodny bojler, raru, umyvacku riadu atd.) za no-
viie zariadenia s lepSou energetickou ucinnostou (napr. A+++ pre energeticku uc¢innost)

[ Casto ste namiesto auta pouzivali verejnt dopravu, jazdu na bicykli alebo chodzu

O Kupili ste si auto s nizkymi emisiami

O Kupili ste si produkty s nizkymi emisiami, aby ste podporili svoj otvoreny ohen alebo grilovanie (t. j. bri-
kety namiesto uhlia)

N Uvedte prosim.

16. Povedali by ste, Ze nasledovné je velmi vazny problém, dost vaZny problém, nie velmi vazny problém,

alebo nie vazny problém vo vasej krajine?

Velmi vazny prob- | Pomerne vazny Nie velmi Nejde o
1ém problém vazny vazny
problém problém

Ochorenia dychacich ciest

(napriklad ochorenia pliic)

Kardiovaskuldrne ochorenia

(ochorenia srdca)

Astma a alergia

Acidifikécia (kyslé dazde, ovply-

viiujuce lesy atd.)

Eutrofizacia (ndrast organickej
hmoty v ekosystéme, ako je nad-
merny rast rias spésobujtci thyn

ryb v riekach alebo jazerach)

17. Robi podla vas kazdy z nasledujicich privela, robi spravne mnozstvo alebo nerobi dost na podporu

dobrej kvality ovzdusia vo vasej krajine?

Robi prilis vela Robi spravne Nerobi dost | Neviem

mnozstvo

Domacnosti

Farmari

Vyrobcovia energie

Vyrobcovia dut

Organy verejnej moci
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21. Do akej miery vas ovplyviiuje znecistenie ovzdusia?
O Dychavi¢nost/vicsie tazkosti s dychanim

O Menej aktivit vonku

O Robit viac pre starostlivost o moju plet

O Robite viac pre to, aby ste zostali zdravi

O Pocit depresie

O Podrazdenie o¢i/nosa/hrdla

O Kozné problémy

O Chcete sa prestahovat na iné menej znecistené miesta
O Vyskyt astmy

O Zla viditelnost

O Obavy o zivotné prostredie

O inéeiiicciicn, Uvedte prosim.

22. V4§ dom sa nachadza...?

O v tichej oblasti, nizka automobilova premavka

O v hlu¢nej oblasti, husta automobilova doprava

O v hlu¢nej oblasti z dévodu odli$ného od zdroja dopravy

O inéecece, Uvedte prosim.

23. Citite u vas doma nejaké vyfukové plyny z automobilovej dopravy?

O 4no, kazdy den O 4no, casto O zriedkavé O N8 Uvedte prosim.

24. Do akej miery pocitujete zriedkavo z vozidiel (hluk, vyfukové plyny atd.) vo vasej domacnosti?

O velmi vysoka O stredna O nizka I 3 T OO Uvedte prosim.

25. Ma vasa rodina problémy so spankom v noci (prebuidzanie sa kvoli hluku z dopravy)?

O 4no, velmi casto O casto O zriedkavo O N8 Uvedte prosim.

Cast B - $pecialna ¢ast o zdravi deti
Prosim, precitajte si vetky otazky a odpovedzte zaskrtnutim policka alebo poskytnutim kratkeho vysvet-
lenia tam, kde je to vhodné.

Prieskum je anonymny a uistujeme vas, Ze dovernost vasich individualnych odpovedi bude zachovana.

1. Pohlavie

0 muz O Zena

2. Vek

O menej ako 3 roky O 3-7 rokov 0 8-15rokov [ viac ako 15 rokov

3. Vaha diefata

O prinarodeni ............ ..coeeeeninn O v sucasnosti ........coeeeenennenn.

4. Vek matky pri narodeni dietata
O do 20 rokov 0 21-30 rokov 0 31-40 rokov
0 41-50 rokov O viac ako 50 rokov
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5. Ako dlho bolo dieta doj¢ené (v mesiacoch)?
O do1 mesiaca (0 1-3 mesiacov (J 3-6 mesiacov

0O 6-9 mesiacov 0 9-12 mesiacov 5 s T Uvedte prosim.

6. Su vo vasej rodine fajciari cigariet? Kolko?

01 02 03 Oiné ... Uvedte prosim ¢i aj mama je fajciarka.

7. Mate doma domace zvierata? Kolko?

0O 4no O nie O iné.iciiiienns Uvedte prosim.

8. Maju niektori rodicia alebo bratia/sestry alergické ochorenie?

O 4no O nie O iné.iciiiiienas Uvedte prosim.

9. Ma vase dieta (respondent) alergické ochorenie?

O 4no O nie O iné.iciiirienas Uvedte prosim.

11. Trpi vase dieta ochoreniami dychacich ciest (nadcha, bronchitida, zapal plic) castejsie ako Styrikrat
do roka?

0 4no O nie [ s TR Uvedte prosim.

12. Zaregistrovali ste u svojho dietata (respondenta) pocas poslednych siestich mesiacov niektoré z nasle-

dujucich priznakov?

ano nie neviem

pretrvavajuci kasel

Piskanie, sipenie

suchy kasel v noci

sennd nadcha

zachvaty tazkosti s dychanim (astma)

chripka alebo iné ochorenie postihujuce

dychaci systém
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PRILOHA E KURIKULUM

Tdto cast ucebnice predstavuje kurikulum pre kurz,,Pokrocilé technoldgie spracovania velkych ddt” Tento ucebny

pldn poskytol Fakulty prirodnych vied Univerzity Mateja Bela v Banskej Bystrici. Tento partner realizoval kurz a
vsetci partneri ho budd realizovat pocas projektu.

Univerzita: Univerzita Mateja Bela v Banskej Bystrici, Slovensko

Fakulta: Fakulta prirodnych vied

Kéd: DEK FPV/2d-fpv-401

Nazov kurzu: Pokrocilé technoldgie spracovania velkych dat

Typ, zataz a metéda vyucby:

Typ kurzu: vyberovy

Odportcand zataz: 2 hodiny seminarov/tyzden

Metéda $tdia: kombinovana

Forma $tudia: dennd

Pocet kreditov: 3

Odportcany semester: Druhy semester magisterského $tadia

Stupen §tadia: druhy (magister)

Prerekvizity predmetu: ziadne

Podmienky absolvovania kurzu:

a) priebezné hodnotenie: aktivna acast na cviceniach, plnenie tloh pocas semestra 100 %
b) zavere¢né hodnotenie: 0 %

Hodnotenie predmetu je v sulade s klasifika¢nou stupnicou uré¢enou $tudijnym poriadkom UMB.

Vzdelavacie vystupy:

Studenti nadobudnt zruénosti, vedomosti a skusenosti v oblastiach:
Uvod do spracovania a analyzy dét
Uvod do zékladnych uloh détovej analyzy - regresia a klasifikdcia
Uvod do préce s Velkymi datamai - metddy vzorkovania
Statistické met6dy analyzy dat
Uvod do Explorativnej analyzy dat - tedria a prax
Uvod do fuzzy mnozin
Fuzzy mnoziny a regresna tloha
Fuzzy mnoziny a klasifika¢na uloha
. Uvod do neurénovych sieti
. V ramci kurzu $tudent nadobudne skdsenosti v pouzivani softvéru:
12. MATLAB
13.R

0N RPN =

—_
—_— O
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