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Vyuziti strojového uceni pro sniZeni rizik

pri uZivani psychedelickych latek

Abstrakt

Tato prace hledd moznosti vyuziti strojového uceni ke sniZeni rizik spojenych
s uzivinim psychedelickych latek. Problém ftesi pomoci nékolika klasifikac¢nich

modeli, které predikuji charakter psychedelické zkusenosti.

V teoretické c¢asti jsou formulovana vychodiska pro psychedelické zazitky, rizné
typy latek a jejich vyuziti. Je popsan vliv myslenkového nastaveni a prostiedi na
priubéh zkuSenosti a jsou predstaveny moznosti kvantifikace riznych jejich aspektii.
Dale jsou zkoumany rizné algoritmy strojového uceni, tvorba predikénich modeli a

optimalizace jejich poc¢atecni konfigurace.

Prakticka ¢ast prace popisuje nutné upravy dat, formuluje klasifika¢ni tlohu a
identifikuje predpovidané proménné. Poté je implementovian evolu¢ni algoritmus
fesici optimalizaci parametri, popsan zpiisob vybéru atributti a predstaveno pét

riznych predikénich modeli. Prace nasledné vyhodnocuje a srovnava jejich

vykonnost.

Ziskané vysledky jsou analyzovany z riaznych pohledi. Jsou uvedeny zjisténé
vyhody a nevyhody implementace evolu¢niho algoritmu. Prace hodnoti naplnéni
stanovenych cili a predstavuje moznosti vyuziti modeli v praxi. Taktéz ukazuje,

kde je prostor pro dalsi zlepSeni a pripadny rozvoj.

Klicova slova: strojové uceni, uméla inteligence, predikéni model, klasifikace,

psychedelické latky, snizeni rizik



Using machine learning to reduce the risks

of psychedelic substance use

Abstract

This work seeks to use machine learning to reduce the risks associated with
psychedelic substance use. It addresses the problem using several classification

models that predict the nature of the psychedelic experience.

The theoretical part formulates the background of psychedelic experiences,
different types of substances and their uses. The influence of mind-set and
environment on the course of the experience is described and the possibilities of
quantifying different aspects of the experience are presented. Furthermore, various
machine learning algorithms, the creation of prediction models and the

optimization of their initial configuration are explored.

The practical part of the thesis describes the necessary data modifications,
formulates the classification task and identifies the predicted variables. Then, an
evolutionary algorithm addressing parameter optimization is implemented, a
method for attribute selection is described, and five different prediction models are

introduced. The paper then evaluates and compares their performance.

The obtained results are analyzed from different perspectives. The observed
advantages and disadvantages of the implementation of the evolutionary algorithm
are presented. The thesis evaluates the achievement of the set goals and presents
possibilities for the application of the models in practice. It also indicates areas for

further improvement and potential development.

Keywords: machine learning, artificial intelligence, prediction model,

classification, psychedelics, risk reduction
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1 Uvod

V soucasné dobé zajem lidi o psychedelika vykazuje vzestupny trend. Divody uzi-
vani mohou byt rizné — od Cisté rekreacnich, pres spiritualni az po lé¢bu psychickych
onemocnéni. Ackoli jsou rizika fyzickych dopadt uzivani a vzniku zavislosti je zanedba-
telné, je zasadni dbéat na spravnou souhru myslenkového nastaveni (set) a prostiedi,
kde se tato zkuSenost odehrava (setting). Tyto parametry maji podstatny vliv na prua-
béh zazitku. V pripadé jejich nevhodné kombinace se muze objevit naro¢na zkuSenost,

ktera je typicka nepiijemnymi ¢i tzkostnymi pocity.

Tato prace vychazi z obecného pfedpokladu, Ze na sniZzovani negativnich dopadu ¢in-
nosti ma velky vliv informovanost. Lidé, ktefi znaji potencidlni nebezpeci, mohou pfi-
jmout opatfeni k jejich pfedchazeni a pripadné se pripravit na eventualitu vyskytu
téchto komplikaci. Rizika uzivani psychedelickych latek tedy mohou byt redukovéna,
pokud potencialni uzivatelé budou predem informovéani, Ze tato rizika existuji a ¢eho

se tykaji.

Charakter psychedelické zkusenosti lze do urcité miry zpétné kvantifikovat pomoci do-
tazniku. Diky tomu je mozné mé¥it a porovnavat jednotlivé aspekty pribéhu zazitku —
jak negativni, tak i pozitivni. Teoreticky tedy plati, Ze by mélo byt mozné na zakladé
dostatecné kvalitnich dat ohledné prubéhu zazitku a poc¢atecéniho setu, settingu a dal-
Sich informaci o uzivateli formulovat klasifika¢ni nebo regresni tlohu fesitelnou pomoci

metod strojového uceni.

Hlavnim piinosem této prace bude tedy vytvoreni predikéniho modelu, ktery by v
pripadé praktického nasazeni pomahal snizovat rizika a negativni dopady uzivani psy-
chedelickych latek. V soucasné dobé existuje velmi malo akademickych publikaci, které
by popisovaly vyuziti strojového uceni pro predikci charakteru této zkuSenosti a proto

mé toto téma pomeérné velky potencial.
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2 C(Cile prace a metodika

2.1 Cile prace

Cilem prace je vytvoreni nékolika predikénich modeli, jejichz hlavnim tdcéelem bude
co nejpresnéji predvidat charakter psychedelické zkuSenosti konkrétniho uzivatele na
zékladé jim zadanych tdaji. Mezi né patii zejména demografické informace, druh psy-
chedelické latky, predchozi zkuSenosti ¢i predpoklddané prostiedi, kde se chysta latku
uzit. Potencialni uzivatel tak ziska dalsi informace, které mu pomohou ucinit rozhod-

nuti, zda bude chtit zkusenost podstoupit.

2.2 Metodika

Teoretickd ¢ast prace spoc¢iva ve studiu odbornych zdroji, které se tykaji zejména
algoritmu pro vytvareni modela strojového uceni a umélé inteligence, ale také psyche-
delickych latek. Bude stru¢né shrnuta jejich role v historii a soucasnosti a také efekty
a vlivy na uzivatele téchto substanci. Na zakladé zminénych podkladi bude mozné

formulovat teoreticka vychodiska nutna pro dalsi praci.

V ramci praktické ¢asti budou zpracovana data dlouhodobé ziskavand od uzivatelu
psychedelickych latek pomoci specidlni mobilni aplikace. Budou prevedena do formétu,
ktery je vhodny pro naslednou klasifikaci. Na zakladé nich bude navrzeno nékolik typt
predikénich modeli vyuzivajicich metody strojového uceni a umélé inteligence. Jejich
vykonnost bude experimentalné ovéfena a kvantifikovana. Modely budou navrzeny s
ohledem na maximalizaci pfesnosti, preciznosti a dalsich obdobnych ukazatelt a budou

prezentovany ty, které dosahovaly nejlepsich vysledki.

12



3 Teoretickd vychodiska

3.1 Psychedelické latky

Psychedelika je mozné definovat jako chemicky riznorodé substance, které méni védomi
a jeho kvalitu. Jde o latky rozsitujici vniméani reality tak, Ze umoziuji jedinci rozpoznat
skutecnosti, které jsou mimo obvykly rozsah smyslovych zkusenosti. Uzivatel je schopen
prekonat bézné myslenkové vzorce a oteviit nové moznosti sebepoznani. Tyto latky
maji potencidl pro zmény védomi, které mohou mit dlouhodoby vliv na jedince nebo

jeho hodnotové nastaveni. [1][3]

Zejména pro klasickd psychedelika (agonisté serotoninového 2A receptoru) je typické,
ze maji velmi nizky zévislostni potencial. Zaroven u nich téméf chybi riziko predév-
kovani (rozdil mezi G¢innou a letalni davkou je extrémni) a maji nizkou toxicitu. Po
jejich poziti mohou nicméné nastat nepiiznivé psychické reakce. [2][5] Psychedelickym

zézitktim a rizikim se dale vénuje kapitola Psychedelickd zkuSenost.

3.1.1 Klasicka psychedelika

v

Mezi nejuzivangjsi latky patii LSD (diethylamid kyseliny lysergové), coz je bezbarva
krystalicka latka bez chuti. Jedna se o psychedelikum, které ve velmi nizkych (mikrogra-
movych) mnozstvich vyvolava u uzivatele silné halucinogenni u¢inky. LSD bylo poprvé
syntetizovano v roce 1938 ve Svjzcarsku doktorem Albertem Hofmannem, ktery ale jeho
psychoaktivni Gc¢inky objevil nahodou az v roce 1943. Tato substance od doby svého

objevu nalezla mnoho vyuZiti v psychiatrii a 1é¢bé dusevnich chorob. [2][4][5][6]

Dalsim klasickym psychedelikem je psilocybin. Jedna se o psychoaktivni alkaloid a
hlavni psychedelickou slozku halucinogennich hub napt. z rodu Psilocybe (lysohlavka).
V soucasné dobé je mu vénovana velka pozornost vzhledem k jeho potencidlnim tera-
peutickym tucéinkiim a moZnostem vyuziti ve vyzkumu. Zaroven pravdépodobné jde o
nejcastéji uzivané (klasické) psychedelikum v Ceské republice, s nim# mé zkougenost
7,3 % populace. Psilocybin byl poprvé izolovan a identifikovan Albertem Hofmannem

v roce 1958. Tuto latku lze pFipravit i synteticky; je bila a krystalicka. |7](8][9]
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Mezi klasicka psychedelika patii také DMT (dimethyltryptamin), ktery je velmi ¢asto
uzivan jako soucast napoje ayahuasca (ptuvodné pripravovana amazonskymi domo-
rodci, ale znamé i v zdpadnim svété). DMT je produkované rostlinami a pritomné ve
stopovém mnozstvi i v lidském téle. Dale sem lze zafadit 5-MeO-DMT (5-methoxy-
N,N-dimethyltryptamin) — silné psychedelikum obsazené v sekretu ropuchy colorad-
ské. Klasickymi psychedeliky jsou i meskalin (tradi¢né uzivany puvodnimi obyva-
teli Ameriky) nebo ibogain — alkaloid pfitomny predeviim v tropickém kefi iboga.

[4][1O][11][12][13]

3.1.2 Ostatni psychedelika

Casto uzivanou latkou je MDMA (3,4-methylendioxymethamfetamin), které se ozna-
¢uje jako extaze nebo tanec¢ni droga. Jedna se o synteticky pripravovanou latku, ktera
patii mezi amfetaminy. MDMA ma zna¢né stimulacni uc¢inky, takze je uzivatel schopen
zvysené fyzické aktivity, ktera v extrémnich pfipadech miize vést k iiplnému vycerpani
a kolapsu. Po konzumaci se dostavuji mirné psychedelické uc¢inky, narist empatie a
prijemnych pocitii obecné. Tato substance ziskala na popularité zejména v 80. a 90.

letech minulého stoleti. [4]

Primarné jako anestetikum je v soucasné dobé v mediciné vyuzivan ketamin. V nizsich
davkach mé psychedelické tcinky, pro néz je uzivan jak rekreacné, tak i jako uc¢inné
antidepresivum. Nékteré studie také prokazaly jeho pozitivni vliv v 1é¢bé zéavislosti na
alkoholu ¢i jinych drogach. Ketamin kratkodobé zvysSuje krevni tlak, takze jeho uziti

muZe byt nevhodné u lidi s hypertenzi. [4][14][15]

V prostiedi hudebnich klubt byvé uzivano 2C-B (4-brom-2,5-dimethoxyfenylethylamin),
coZ je syntetické psychedelikum pripravené Alexanderem Shulginem v roce 1974. V niz-
kych davkach ptsobi spiSe jako lehky stimulant, zvySuje naklonnost k lidem a empatii
(a¢inky srovnatelné s MDMA). Halucinogenni pusobeni za¢ind byt patrné az s vyssimi

davkami. Vrcholné psychedelické zazitky nejsou typickym jevem. [4][16]

Néekteré zdroje fadi mezi psychedelika také salvinorin A, tedy hlavni psychoaktivni
latku Salvéje divotvorné. Chemicka struktura je velmi odlisna od vSech klasickych psy-

chedelik a byva povazovan za nejsilngjsi prirodni psychoaktivni latku. [4][17][18]
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Pro své psychotropni a halucinogenni tc¢inky je nékdy uzivan také muscimol, tedy

hlavni alkaloid obsazeny v muchomirce ¢ervené (a piibuznych druzich). [19]

Urcité psychedelické u¢inky mohou prozivat i uzivatelé konopi (pro jeho obsah ka-
nabinoidt). Konopi je ale vyznamné zejména v kombinaci s jinymi latkami (zejména
klasickymi psychedeliky), protoze muze zna¢né modifikovat priubéh zkusenosti a to jak

pozitivnim, tak i negativnim zpusobem. [4]]20][21]

3.1.3 Vyuziti psychedelik v 1ékaistvi

Vyznamné vyuziti nalézaji psychedelika v 1é¢bé pacientt s depresi. Mezi latky, které
se v posledni dobé zkoumaji nejcastéji patii psilocybin a ketamin. V poslednich letech
byla provedena fada klinickych studii, které naznacuji, ze psychedelicka ¢i psychedeliky
asistovana terapie muze byt u¢inna u lidi trpicich i stfedné tézkou az tézkou depresi, u

kterych selhala bézna 1écba. |7](22](23]

Psilocybin se podle nékolika klinickych studii ukazal byt uc¢innym pii 1é¢bé deprese.
Pacienti se v priméru citi méné deprimovani a tzkostni po uziti této latky, pricemz
tato i¢innost mize trvat i nékolik mésici po jediné davce. Také se ukazalo, ze psilocybin
v kombinaci s psychoterapii vedl k vyznamnému snizeni symptomu deprese a tizkosti u
pacientu s pokrodilym stadiem rakoviny, coz ho potencialné predurcuje také k vyuziti

v paliativni péci. [7](22][23]

Ketamin je v soucasnosti v mediciné vyuzivany jako anestetikum, ale muze byt uzite¢ny
i v 1é¢bé deprese, zejména u pacientii, kteff neodpovidaji na standardni terapii. V tomto
ohledu se ukazal jako rychly a u¢inny terapeuticky prostiedek s vysokou mirou odpoveédi
a remise v kratkodobém horizontu, ale z dlouhodobého hlediska jsou vysledky zatim
rozporuplné. Mechanismus tc¢inku ketaminu v 1é¢bé& deprese zatim neni pfesné znamy.
Na rozdil od psilocybinu je ale jiz pouzivan v klinické praxi diky tomu, Ze je v mnoha

zemich schvéaleno jeho pouziti jako 1é¢ivo. [24][25]

Psychedelické latky se stavaji stale vice zkoumanymi jako prostiedek pro lécbu zéavis-
losti. Studie naznacuji, Ze mohou poskytnout pacientiim novou perspektivu, zvysenou
motivaci k zméné a pomahaji zmirnit abstinen¢ni ptiznaky. Ukazuje se, Ze psychedelika

maji potencial v 1é¢bé zavislosti na alkoholu, tabdku, opiatech nebo kokainu. Za timto
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ucelem jsou zkoumana zejména klasicka psychedelika a ketamin. Studie ¢asto uvadi, ze

ke zlepsenim doslo jiz po jedné davce zkoumané latky. [15][23][26][27]

3.1.4 Nelékaiska vyuziti psychedelik

Nabozensky ¢ ritualni kontext uziti je v nékterych cirkvich ¢ Samanskych kulturach
tradic¢ni zalezitosti. V soucasné dobé ale roste nova vlna naboZenského vyuziti psy-
chedelik, ktera vyuziva mnoha riznych latek (véetné syntetickych). Tyto latky mohou
pomoci jedincim dosdhnout transcendentnich nebo spirituélnich prozitkt a prinést jim

pocit jednoty s duchovnim svétem. [28](29]

Psychedelika byvaji také uzivana za tcelem osobniho rozvoje. Tyto latky mohou po-
moci jednotlivei pfehodnotit své Zivotni cile, posilit smysl pro spiritualitu a podporit
kreativitu. Uzivatelé ¢asto oCekdvaji zlepseni vztaht a emoc¢niho zdravi nebo novou per-
spektivu na sviij zivot a svét kolem sebe. Mezi popularni formy seberozvojového vyuziti
psychedelik patii také tzv. microdosing, coz je uzivani velmi malych davek psychede-
lickych latek s cilem zlepsit produktivitu a kreativitu. Realné piinosy microdosingu
pro uzivatele jsou ale nejasné, protoze neni zatim podpofen dostatenym mnozstvim

védeckych dukazu. [30][31]

Mnoho lidi také uziva psychedelika ¢isté za tcelem zabavy a ziskadni zézitku. Casto

uvadéné davody jsou také touha po relaxaci a zlepseni nalady. [4][32]

3.2 Psychedelickad zkuSenost

Psychedelickd zkuSenost je zménény stav védomi, ktery je doprovazen vizualnim zkres-
lenim reality a hlubokymi smyslovymi prozitky. Obvykly je také pocit ztraty vlastni
identity. Jedinec tak Casto rozpoznava skutecnosti, které se nachazi mimo obvykly roz-
sah smyslovych zkuSenosti. Obvyklé jsou pseudohalucinace, tedy predstavy a fantazie,
které se lisi od pravych halucinaci zejména v tom, Ze si je osoba védoma, ze jde o
jevy, které nejsou soucasti vnéjsiho svéta. Uzivatelé v nékterych pfipadech dokonce

fadi psychedelické zkuSenosti mezi nejvyznamnéjsi zazitky svého zivota. [9](34]

Pro takovyto zazitek je typické, Ze jeho charakter je mozné predikovat pomérné ob-

tizné; byva pokazdé odlisny a jedinecny. Kromé druhu, davky a kvality psychoaktivni
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latky totiz znacné zalezi také na dalsich faktorech. Podstatné jsou predchozi zkuSe-
nosti daného jedince, jeho psychicky stav a individualni pfedstavy ¢i o¢ekavani, které
ma pied zahdjenim zazitku. Velmi dulezité je také misto a prostiedi, kde je latka uzita.
Casto pouzivanym terminem je ,set a setting” oznacujici kombinaci aktuélniho stavu

psychiky (set) a prostiedi v dobé uziti latky (setting). [33][34]

Psychedelika (zejména klasické) se vyznacuji velmi nizkou toxicitou, coz rapidné snizuje
riziko predavkovani. Fyzické dopady uzivani téchto latek jsou tedy zanedbatelné (kromé
pripadii nevédomé zameény s jinou latkou). Samotna psychedelicka zkuSenost muze byt
ale v nékterych pripadech subjektivné vniméana negativné. Psychedelika poméhaji od-
halit skryté emoce ¢i vzpominky a vyvolavaji silné psychické reakce. V kombinaci s ne-
vhodné zvolenym settingem a aktuélnim setem miize nékdy jit o pomérné nepiijemné
zézitky, které se mohou projevovat napiiklad pocitem zmatenosti nebo paranoie. Pozi-

tivni a negativni prozitky se v prub&hu zkuSenosti mnohdy sti¥idaji. [33][35][36]

Takova psychedelicka zkusenost, ktera je po delsi ¢as doprovéizena nepifjemnymi pocity
se oznacuje jako narocna. V extrémnich piipadech lze pouzit i anglicky vyraz ,bad trip“.
Mnohdy uzivatel ale zpétné vyhodnoti i naro¢nou zkusSenost jako transformativni a
prinosnou pro jeho seberozvoj. K integraci takovéhoto zazitku mize vyznamné piispét

psychoterapie. [35][36]

3.2.1 Kvantifikace charakteru zkuSenosti

Existuje vicero zpusobi, jak lze za pouziti dotazniku kvantifikovat subjektivni pro-
zitky lidi, ktefi prosli psychedelickou zkusenosti. Casto vyuzivana je pétidimenzionalni
stupnice hodnoceni zménénych stavii védomi (5-Dimensional Altered States of Cons-

ciousness Rating Scale, zkracené 5D-ASC). Jde konkrétné o tyto dimenze:

e oceanska bezbiehost (oceanic boundlessness — OBN),

e Uzkost spojena s mizenim ega (dread of ego dissolution — DED),
e vizuélni restrukturalizace (visionary restructuralization — VRS),
e zvukové zmény (auditory alterations — AUA),

e pokles bdélosti (vigilance reduction — VIR). [37](38]
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Numerické hodnoty pro kazdou z dimenzi 1ze ziskat pomoci reakei na kazdy ze série vy-
roku, které popisuji rizné stavy védomi. Jedinec oznaci na skéle, jak moc zménény byl
stav védomi v pribéhu zkusenosti podle kazdého z téchto hledisek oproti normélnimu

bdélému stavu. [37][38]

Puvodni navrh této stupnice obsahoval pouze 3 dimenze (OBN, DED, VRS) a pro
popis psychedelické zkuSenosti se mnohdy pouziva v této podobé. Nedavné studie také
k tomuto tcelu vyuzivaji rozsifeny model obsahujici 11 subgkal, které predstavuji dalsi

déleni téchto 3 dimenzi. [37](38][39]

Dulezitym hlediskem, ze kterého lze popsat probéhlou zkusenost je také mira rozpusténi
ega. Jde o stav zménéného védomi, pii kterém se jedinec citi, jako by se jeho vniméni
,roztékalo“ nebo ,rozplynulo“ do okolniho prostoru a prestava mit pocit oddélenosti
od svéta. Ke kvantifikaci lze vyuzit skalu nazvanou Ego-Dissolution Inventory (EDI).
Podobné jako u 5D-ASC je mozné hodnotu EDI ziskat pomoci reakci na tvrzeni, ktera

popisuji ruzné stavy védomi. [40]

Existuje cela rada dalsich néstroju, které slouzi k méreni ruznych aspektt zménéného
stavu védomi, které hodnoti zkusenost napiiklad z pohledu mystiky nebo se zaméruji

na existencialni otazky. [41]

3.2.2 Oceanska bezbiehost (OBN)

Oceanska bezbiehost oznacuje pocit jednoty ¢i splynuti s univerzem spojeny s ruz-
nymi spiritudlnimi zazitky. Zahrnuje pozitivni emoce spojené s rozpusténim vlastniho
ja (ega). Pokud je v této dimenzi skore vysoké, zkuSenost pravdépodobné méla velky
terapeuticky piinos. Hodnotu OBN lze ziskat pomoci ohodnoceni nasledujicich tvr-

zeni:

zazil /a jsem vSeobjimajici lasku;

moje télesné pocity byly velice pfijemné;
zazil /a jsem pocit bezbiehé radosti;

zdalo se, ze konflikty a rozpory se rozplynuly;

zdélo se mi, Ze se vSe sjednocuje v jedno;

AR AN el R e

muj prozitek mél i nabozensky rozmeér;
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7. zazil/a jsem néco jako silny uzas;
8. citil/a jsem, Ze mam mimotradné schopnosti;
9. pripadalo mi, jako bych se vznasel;
10. citil/a jsem se sjednocen/a se svym okolim;
11. mél/a jsem pocit, Ze jsem mimo své télo;
12. citil/a jsem v8e velmi intenzivné;
13. mél/a jsem pocit, jako bych uz nemél/a télo;
14. citil/a jsem se naprosto volny /4 a zproStény/a veskerych povinnosti;
15. citil/a jsem se byt propojen/a s vyssi moci;
16. najednou jsem pochopil/a souvislosti, které mé predtim matly;
17. starosti a tzkosti kazdodenniho Zivota se zdaly nepodstatné;
18. zdélo se, Ze hranice mezi mnou a mym okolim se stir4;
19. svét se zdal mimo dobro a zlo;
20. mél/a jsem velice originalni myslenky;
21. prozival jsem minulost, souc¢asnost a budoucnost jako jedno;
22. prozil/a jsem hluboky vnitini klid;
23. moje vniméani ¢asu a prostoru bylo zménéné, jako kdybych snil/a;
24. vSechno kolem mé se zdalo byt Zivouct;
25. spousta véci mi pripadala neskonale krasna;
26. zazil/a jsem dotek vécnosti;

27. citil/a jsem, Ze jsem byl/a v nadherném jiném svété. [37][38](42]

3.2.3 Uzkost spojena s mizenim ega (DED)

Mizeni nebo rozpusténi ega je termin, ktery popisuje stav, kdy jedinec citi, jako by
se jeho ja (ego) stavalo soucasti okolniho prostoru. Nekdy se dostavuje pocit ztraty ¢i
opusténi vlastniho téla. V této situaci se jedinec citi, jako by prestal byt oddélenym
jedincem a stal se soucésti nééeho mnohem vétsiho. Jedna se o pomérné silny zazitek a
pro jeho pozitivné vnimany pribéh je nutné se oprostit od vazby na sebe sama. Selhani
v tomto sméru miize mit za nasledek negativni zazitky spojené s pocity ztraty kontroly
a s uzkostmi. Naro¢né zkusenosti jsou tedy zpravidla ty, které maji vysoké DED skore.

Tuto hodnotu lze ziskat pomoci ohodnoceni nésledujicich tvrzeni:
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bal/a jsem se, ze nad sebou ztracim kontrolu;

bal/a jsem se, ze stav, ve kterém jsem se nachézel/a, bude trvat navzdy;
moje télo se citilo strnulé, bez Zivota nebo jako cizi;

citil/a jsem, jako by mne ovladly temné sily;

zazil /a jsem nesnesitelnou prazdnotu,

v8echno jsem prozival /a désivé zkreslené;

v8echno utikalo tak rychle, Ze jsem to nestacil/a sledovat;

citil/a jsem se izolovany/a od vseho a od v8ech;

L »® N e ot W D

citil/a jsem se jako loutka nebo panenka;

—_
e

citil/a jsem se, jako bych byl paralyzovany/a;

—_
—_

. mél/a jsem pocit, Ze se stane néco hrozného;

—_
no

citil/a jsem se ohrozen/a;

—_
w

. mél/a jsem pocit, ze uz viibec nemam vlastni vili;

—_
N

. po delsi asovy usek jsem zustal/a ustrnuly/a ve velice nepfirozené pozici;

—_
ot

citil/a jsem se neschopny /4 udélat sebemensi rozhodnuti;

—_
(@)

. byl/a jsem vydéSeny /4, aniz bych presné védél/a pro¢;

—_
~

své okoli jsem zazival jako divné a zvlastni;

—_
oo

¢as ubihal tryznivé pomalu;

—_
©w

citil/a jsem se ztrapeny/a;

DO
]

. nebyl/a jsem schopen/na dokon¢it myslenku, moje mysleni bylo opakované ne-
souvislé;

21. mél/a jsem problém odlisit podstatné véci od nepodstatnych. [37][38]|[42][43|

3.2.4 Vizuélni restrukturalizace (VRS)

Vizualni restrukturalizace oznacuje zménéné vnimani zejména z hlediska vizualnich
vjemu, riznych druhi halucinaci apod. Muze jit o svételné ¢i barevné zéablesky, ale i
o slozité a komplexni vize a predstavy. Tato dimenze také reflektuje dojmy, ze zvuky
ovliviuji barvy ¢i tvary pozorovanych objekti, tedy naptiklad pocity vniméni slu-
chovych podnéti pomoci zraku. Na hodnotu VRS maji vliv ohodnoceni nasledujicich

tvrzeni:
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se zavienyma o¢ima nebo v absolutni tmé jsem vidél/a barvy;

nékteré kazdodenni zalezitosti ziskaly zvlastni vyznam;

moje predstavivost byla extrémné Ziva;

v absolutni tmé nebo se zavienyma o¢ima jsem vidél/a svétla nebo zéblesky;
na mysl mi pfisly véci, o kterych jsem si myslel/a, Ze jsou jiz dlouho zapomenuté;
okolni predméty mé emocné upoutavaly vice nez obvykle;

byl/a jsem schopny /4 si vybavit ur¢ité udalosti s extrémni jasnosti;

v absolutni tmé nebo se zavienyma o¢ima jsem vidél/a pravidelné obrazce;

L »® N e ot W D

vidél/a jsem véci, o kterych jsem védél/a ze nejsou skutecné;

—_
«

se zavienyma ocCima nebo v absolutni tmé se mi promitaly rizné scény;

—_
—_

. mohl/a jsem neoby¢ejné jasné vidét obrazy ze svych vzpominek a predstav;

—_
[\

. zdalo se, ze barvy véci se méni podle zvuku a hluku;

—_
w

. zdélo se, Ze tvary se méni podle zvuki;

—_
N

. zdalo se, ze zvuky ovliviiuji to co vidim;

—_
(@)

. mnoho véci mi pripadalo neuvéritelné legracnich;

—_
(@)

. véci v mém okoli se mi zdaly mensi nebo vétsi;

—_
EN{

. véci kolem pro mé dostaly novy zvlastni vyznam. [37](38][42]

3.2.5 Mira rozpusténi ega (EDI)

Koncept rozpusténi ega, tedy pocit rozplynuti hranic téla a osobnosti, byl jiz popsan
v ¢asti Uzkost spojend s mizenim ega. Pokud je dosaZeno vysoké skore, §lo pravdé-
podobné o vyznamnou ¢i transformativni zkuSenost. V takovych piipadech mnohdy
dochazi k prohloubeni introspekce, k vétsimu porozumeéni sobé samému nebo ke zmé-
nam ve vztahu k okolnimu svétu. Tyto zkuSenosti mohou mit dlouhodoby dopad na
zivot jedince. Na rozdil od hledisek OBN a DED, které jsou soucasti pétidimenzionélni
stupnice hodnoceni zménénych stavii védomi, nelze z hodnoty EDI uréit, zda se jednalo
o prijemnou ¢i naro¢nou zkusenost. Miru rozpusténi ega lze ziskat pomoci ohodnoceni

nésledujicich tvrzeni:

21



zazil/a jsem rozpusténi sebe sama nebo svého ega;

citil/a jsem se sjednocen s vesmirem;

mél/a jsem pocit sjednoceni s ostatnimi;

zazil /a jsem snizeni pocitu vlastni dilezitosti;

zazil /a jsem rozpad sebe sama nebo svého ega;

citil/a jsem se mnohem méné zaujaty /4 svymi vlastnimi zalezitostmi a starostmi;

zcela jsem ztratil/a ponéti o svém egu;

N g W

veskeré ponéti o sobé a vlastni identité se rozplynulo. [43][40]

Puavodni ¢lanek, ktery predstavil dotaznik pro zjistovani miry rozpusténi ega, doporu-
¢uje zaroven zavést také dalsich 8 tvrzeni, kterd popisuji zbytnéni ega (ego inflation).
Tento jev se vSak (zejména u klasickych) psychedelik v podstaté nevyskytuje a v do-
tazniku méa pouze kontrolni funkci. Prace s hodnotami miry zbytnéni ega nedava tedy

prilis velky smysl. [40]

3.3 ReSeni problémii pomoci strojového uceni

Strojové uceni je jednou z podoblasti umélé inteligence. Je to obor, ktery se zabyva
navrhem a implementaci algoritmu, které umoznuji pocitacovému systému, aby se ucil
z predchozich dat. Cilem je vytvoreni modelt, které budou schopné na zakladé diive
vlozenych trénovacich dat co nejpfesnéji predvidat budouci hodnoty pro nova, zatim
neznaméa data. Tyto algoritmy se tedy snazi najit v trénovacim souboru ruzné vzory
a vztahy, na zakladé kterych lze vytvaret predikce. Pro modely strojového uceni je
typické, Ze s narustajicim mnozstvim dat (predchozich zkuSenosti) zvysuji svou vykon-

nost (presnost predpovédi). [44][45]

Algoritmy je mozné rozdélit na nékolik zakladnich typt, podle toho, jakym zptsobem
se uéi. Jednim z nich je uéeni s uéitelem (supervised learning), coz je ptistup, kdy jsou
pro v8echna trénovaci data poskytnuty také spravné vystupy. Dalsim typem je uceni
bez ucditele (unsupervised learning), tedy technika, kdy vystupy nejsou znamé a cilem
algoritmu je zejména adaptace na strukturu vstupnich dat. Tyto piistupy lze vSak v
nékterych piipadech kombinovat (semi-supervised learning), coz v praxi znamené, Ze

spravné vystupy jsou k dipozici pouze u ¢asti tréninkového souboru. [44][45]
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Néekteré algoritmy se vyznacuji tim, Ze je pred zacatkem procesu uceni nutné znéat
vSechna data. Poté je predikéni model vytvofen a uz neni mozné, aby zohlednoval nové
vstupy a ménil svou strukturu. Takovy druh algoritmu je oznac¢ovan jako davkovy. V
opacném piipadé, kdy je dodateéna adaptace mozna, jde o inkrementalni algoritmy:.

[44](45]

Aby bylo mozné fesit problém pomoci strojového uceni, je nutné jej spravné formulo-
vat. Typickymi tilohami, které jsou feSitelné pomoci téchto algoritmu jsou klasifikace
(rozdéleni dat do nékolika predem znamych t¥id), regrese (odhad ¢iselné hodnoty na
zékladé vstupu) nebo shlukova analyza (zatrazeni vstupnich objekti do skupin, které
nejsou predem znamé). Kromé téchto nejbéznéjsich tloh existuji i dalsi, které je mozné
fesit pomoci strojového uceni. Vystupem muze byt napiiklad urcita struktura jako je

matice nebo graf. [44][45]

3.3.1 Klasifikace

Jak jiz bylo zminéno, klasifika¢ni problémy jsou jednim z typu tuloh, které je vhodné
fesit pomoci strojového uceni. Klasifikac¢ni algoritmy se zabyvaji pritazovanim kategorii
(t¥id) novym dattim na zakladé predchozich vzoru, pricemz téchto tfid je obvykle nizky

pocet a jsou predem znamy. [44](45][46]

Prikladem klasifika¢ni tlohy muze byt rozdélovani Zadateli o ptjcku do nékolika skupin
podle jejich solventnosti na zékladé jejich finanéni historie. Dal$im moznym vyuzitim je
detekce spamu v e-mailu (na zakladé obsahu, odesilatele ¢i jinych dat je rozpoznavéno,
zda se jednéa o spam ¢ nikoli — pfifazuje se tedy do dvou tfid). V pfipadé, kdy jsou

tyto kategorie pouze dvé, se tloha oznacuje jako binarné klasifikacéni. [44][45][46]

3.3.2 Vyhodnocovani vykonnosti u klasifika¢nich tloh

Oveéreni vykonnosti predikénich modelu je dulezitym krokem v procesu strojového
uceni, nebot poskytuje nezbytné informace o tom, jak pfesné jsou predpovédi v praxi.
Existuje vicero pristupi, jak lze vykonnost mérit, ale vSechny jsou zaloZené na tom,
Ze je nutné striktné rozdélit vstupni soubor na trénovaci a testovaci mnozinu. Zatimco

data v trénovaci mnoziné algoritmus pouzije k nalezeni vzoru a vztahi klicovych pro
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zatazeni do spravné tiidy, testovaci ¢ast slouzi k naslednému zjisténi jeho schopnosti

predikovat na novych, zatim neznamych datech. [45][46]

V nékterych piripadech je vstupni soubor rozdélen na tii ¢asti. Kromé trénovaci a
testovaci mnoziny je oddélena jesté validacni ¢ast, pomoci které je mozné ziskavat
informace o vykonnosti modelu jiz v pribéhu jeho uceni na trénovacich datech. Tento
pristup je vyuzivan zejména v p¥ipadech, kdy je proces uc¢eni vypocetné narocny, tedy

napiiklad u umélych neuronovych siti. [45][46][47]

Kromé testovaci mnoziny je vhodné presnost predikci vyhodnotit i pro vstupy nalezici
do trénovaciho souboru. Takto je mozné eliminovat problém priilisného pfizptsobeni
modelu trénovacim datim oznacovany jako overfitting. Tento stav je mozné rozpo-
znat podle toho, Ze vykonnost modelu je zna¢né vyssi pro trénovaci mnozinu, nez pro

testovaci ¢ast dat. [45][46]

Pro prehledné znazornéni a vyhodnoceni vykonnosti klasifikaéniho modelu pro testo-
vany soubor se pouzivd matice zamén. V tabulce 1 je uveden piiklad pro klasifikaci
do tii kategorii, ale tuto matici Ize sestavit pro libovolny pocet tiid. Tento néstroj
umoznuje porovnat predpovézené tiidy se skutecnosti. Na hlavni diagonéle jsou umis-
tény pocty spravné klasifikovanych vstupu pro kazdou z kategorii. Ostatni hodnoty

predstavuji chybné predpovédi. [45][46]

Predikované tiida

tifida = A | t¥ida = B | tfida = C
tiida = A Qg ap Ac
Skutecné trida
tiida = B b by be
tfida = O Ca Cb CC

Tabulka 1: Matice zamén pro klasifikaci do t¥{ tiid

Zdroj: [46], vlastni zpracovani

Matice zamén muze byt vyuzita pro vypocet riznych metrik, které kvantifikuji vy-
konnost modelu. Jednou z nejpouzivanéjsich je pfesnost (accuracy — rovnice 1), ktera
vyjadiuje pomér spravné klasifikovanych prvka vaéi vSem prvkim (podil sou¢tu hodnot

na hlavni diagonale k sou¢tu v8ech hodnot v matici). [46]
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aq, + by + c.
Qg + ap + a,+ b, + by + b, + ¢, + ¢ + ¢

accuracy =

Presnost ale muze piinést nékolik potencidlnich problémi. Pokud je dataset nevyvéa-
zeny (jedna je ti¥ida zastoupena vice nez druhd), muze byt presnost klamava — pokud
je napriklad v binarni klasifikaci tiida A zastoupena v 98 % pripadu a t¥ida B ve 2 %,
pak by klasifikator predpovidajici ve vSech piipadech prislusnost ke kategorii A dosa-
hoval pfesnosti 98 %, pfestoze by v praxi §lo o nepouzitelny model. Dalsim limitem
je neschopnost rozlisit mezi chybami prvniho a druhého typu. Pii pouzivani metriky

presnosti je tedy nutné brat ohled na tato omezeni. [46]

Pokud klasifika¢ni problém pracuje s vice nez dvéma tfidami a zaroven plati, ze tyto
kategorie jsou ordinalni (lze uréit jejich poradi) je mozné pouzit rozsifenou presnost
(extended accuracy — rovnice 2). Tato metrika povazuje za korektni jak spravné pred-
povédi, tak i ty, které jsou vzdaleny od spravné t¥idy o jedna (podil sou¢tu hodnot na
hlavni diagonale a dvou sousednich diagonélach k sou¢tu viech hodnot v matici). Nejde
o Siroce vyuzivany koncept, ale zjisténou hodnotu je vhodné uvést jako dopliikovou in-
formaci u modelu, které maji nizkou presnost z duvodu obecné spatné predikovatelnosti

prislusnosti ke t¥idé vychazejici z charakteru feSeného problému. [48|[49]

Qg+ by +co+ap + b, + b, + ¢
aq + ap + ac+ by + by + b + co + cp + o

extended accuracy =

Dalsi hojné vyuzivanou metrikou je preciznost (precision). Vyuziva se zejména u bi-
narnich klasifika¢nich modeli, kde je definovana jako pomér pravdivé pozitivnich pii-
padi k celkovému poctu pripadu klasifikovanych jako pozitivni. Preciznost lze zobecnit
i pro vice tfid. V takovém piipadé je nutné tuto hodnotu vypodcitat pro kazdou tiidu
zvlast a z vysledku nésledné spocitat aritmeticky prumeér. Pokud jsou tiidy nerovno-
mérné zastoupeny, je vhodnéjsi zvolit vazeny prumér, ktery zohledni relativni pocty
prvka v kazdé tridé. Rovnice 3 definuje vypocet preciznosti pro tii vyvazené tiidy v

kontextu tabulky 1. [46][50]
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N i by Ce
_ a 3 3
precision = ( wtbstc, ap+by+c a.+b.+ cc) / (3)

Mezi zakladni metriky patii také Gplnost (recall). Pouziva se nejcastéji s binarni klasi-
fikaci, kde je mozné ji definovat jako podil spravné klasifikovanych pozitivnich pripadu k
celkovému po&tu skutecné pozitivnich piipadi. Uplnost je také mozné vyuzit i pro kla-
sifikaci do vice t¥id, pfi¢emz je potieba vypocitat tuto hodnotu pro kazdou tiidu zvlast.
Pro ziskani finalniho udaje je taktéz mozné vyuZzit aritmeticky pramér (nebo vazeny,
pokud jsou t¥idy nerovnomérné zastoupeny). Hlavni rozdil aplnosti oproti preciznosti
je ten, Zze preciznost se zaméruje na minimalizaci poctu falesné pozitivnich pripadu a
iplnost akcentuje minimalizaci poc¢tu falesné negativnich pfipadi. Vypocet uplnosti

pro t¥i vyvazené t¥idy (v kontextu tabulky 1) je definovan rovnici 4. [46][50]

Qg by Ce
Il = 3 4
reea (aa+ab+ac+ba+bb+bc+ca+cb+cc) / (4)

Kombinaci preciznosti a tplnosti je F-mira (F-measure), ktera je definovana jako har-
monicky pramér téchto dvou metrik (rovnice 5). Slouzi pro celkové hodnoceni vykonu
klasifika¢niho modelu. Jeji pouziti je vhodné zejména v piipadech kdy je optimalizovana
preciznost a tplnost zaroven a cilem je nalézt vyvazeny pomér mezi nimi. F-mira je
citliva na rovnomérné zastoupeni tiid v souboru a jeji pouziti pro nevyvazené datasety

proto nemusi byt vhodné. [46]

2 x precision x recall

F-measure = —
precision + recall

Kromé prostého rozdéleni vstupniho souboru na trénovaci a testovaci ¢ast je mozné pro
evaluaci vykonnosti pouzit k¥izovou validaci (cross-validation). Tato metoda pracuje
s predem definovanou hodnotou K. Vstupni data jsou rozdélena na K podmnozin.

Jedna podmnozina slouzi jako testovaci, pricemz je zbytek dat pouzit pro natrénovani
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modelu. Tento proces se opakuje presné K-krat (pro kazdou z podmnozin) a ve vSech
piipadech jsou vypocitany vybrané metriky. Vykonnost modelu je pak mozné zjistit
pomoci aritmetického prumeéru z vysledku vypocitanych hodnot pro jednotliva opa-
kovéani uciciho procesu. Vyhodou tohoto pristupu jsou presnéjsi hodnoty jednotlivych
metrik. Nedostatkem je nutnost vytvaret a trénovat K ruznych modeld, coz mize byt

velmi vypocetné naro¢né. [45](46](47]

3.3.3 Predzpracovani dat z hlediska fadkt (zdznami)

Aby bylo dosazeno co nejlepsich vysledku, je dulezité vstupni datovy soubor predem
analyzovat a predzpracovat. Pokud by byl pro uceni pouzit puvodni dataset bez ja-
kychkoli uprav, je velmi pravdépodobné, Ze to bude mit zasadni negativni vliv na vy-
konnost modelu. Neékteré algoritmy strojového uceni neumoznuji zpracovani ur¢itych
typu proménnych, takze v extrémnim pripadé by viibec nebylo mozné model vytvorit.

|45](46]

V datovych souborech mnohdy chybi nékteré hodnoty. Existuje vicero zpusobt, jak
tento problém fesit. Nejjednodussim zpusobem je smazani fadku (zdznamu), ve kte-
rych nékteré udaje chybi. Nevyhodou tohoto pristupu je potencialni ztrata mnoha
informaci. Ve vétsiné pripadi je nejlepsim feSenim odstranéni pouze fadkiu s relativné
velkym mnozstvim chybéjicich hodnot. Pokud v zaznamu nejsou uvedeny hodnoty pro
numerické spojité atributy, je mozné je nahradit pomoci medianu ¢i pruméru pro dany
sloupec. Chybéjici tdaje pro kategorické atributy lze nahradit vétsinové zastoupenou
kategorii. Pokrocilejsim zptisobem je sestaveni predikéniho modelu, ktery predpovida

hodnotu chybéjici proménné na zakladé ostatnich udaju. [51]

Pred zapocetim uceni je dulezité ovérit, zda jsou data rovnomérné rozlozena mezi
jednotlivé tiidy. V pripadé, ze by byl vstupni soubor nevyvazeny, algoritmus miize
prifazovat vyssi vahu dominantni tiidé a Spatné tak klasifikovat piislusnost k mensi-
novym kategoriim. Pokud neni mozné ziskat dalsi tréninkova data patf¥ici mensinovym
tfidam, existuje nékolik pristupu, jak tento problém fteSit. V datasetech, které maji
velké mnoZstvi zaznamu (vice, nez je potfeba pro sestaveni kvalitniho klasifika¢niho
modelu), 1ze odstranit nékteré vzorky prislusici k vétsinové tiidé. Opacnym piistupem

je prevzorkovani zdznamu s mensinovymi kategoriemi (prosta duplikace nebo algorit-
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mické generovani novych dat na zakladé struktury jiz existujicich zéznami). Nékteré
typy algoritmi strojového uceni umoznuji deklarovani vah pro kazdou z kategorii, diky

¢emuz je mozné zohlednit nevyvazenost datového souboru. [52][53]

Pokud je to mozné, je vhodné identifikovat hodnoty, které jsou v kontextu klasifikacniho
problému logicky nesmyslné. Zejména u dat, kterda pochézeji z dotaznikovych Setieni
se stava, ze nékteré uvedené zadznamy reprezentuji stav, ktery by v redlném svété byl
krajné nepravdépodobny ¢i piimo nemozny. Je vhodné zvazit odstranéni takovychto

radka. V praxi v8ak muze byt jejich identifikace velmi slozita. [46]

3.3.4 Predzpracovani dat z hlediska sloupca (atributi)

Nékteré algoritmy strojového uceni vyzaduji, aby byly vSechny atributy numerické. V
ostatnich pripadech ¢iselny typ atributt ¢asto poméha zvysit presnost predikei. Pokud
v kategorické proménné lze nalézt logické potadi mezi prvky mnoziny vSech moznych
hodnot proménné, pfevod na numerické hodnoty lze provést prostym nahrazenim za
¢isla odpovidajici tomuto poradi. V piipadé, Ze kategorickd proménna nemé ordinéalni
charakter, je mozné problém feSit jejim rozdélenim. V tabulce 2 je ptfiklad datasetu s
jednou kategorickou neordinalni proménou, ktera byla nahrazena tfemi novymi tak, aby
byly vSechny proménné v souboru numerické — tabulka 3. Jednoduché nahrazeni jed-
notlivych kategorii za ¢isla v ramci jedné proménné zde nelze provést, protoze by mezi

hodnotami bylo uméle vytvoreno poradi, které v puvodnich datech nebylo piitomno.

|46](54]

# | atribut
1 ¢
2 a
3 b
4 a

Tabulka 2: Soubor s jednou kategorickou proménnou

Zdroj: [46]|54], vlastni zpracovani
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# | atribut_a | atribut_b | atribut_c
1 0 0 1
2 1 0 0
3 0 1 0
4 1 0 0

Tabulka 3: Soubor se tfemi novymi numerickymi proménnymi

Zdroj: [46]|54], vlastni zpracovani

U jednotlivych proménnych je vhodné zajistit, aby mély podobné rozsahy hodnot.
Velké rozdily v absolutnich hodnotach mohou za pouZiti nékterych algoritmu (zejména
neuronovych siti) zpusobovat, ze maji proménné s velkym rozsahem hodnot vétsi vahu,

vvvvvv

v8echny hodnoty proménnych lezely mezi 0 a 1. [47][55]

Dilezitou tpravou je snizovani poc¢tu atributi. Je nutné zachovat ty, které jsou pro kla-
sifikaci nejrelevantnéjsi. Tato redukce mé pozitivni vliv na trénovéani (snizuje vypocetni
naro¢nost) a muze zvysit vyslednou vykonnost modelu ¢i naslednou interpretovatelnost
vysledkt. Kromé vyuziti pokrocilejsich technik selekce priznakt je vhodné také zvazit
odstranéni atributt, jejichz hodnota v jednotlivych zaznamech v souboru ¢asto chybi.

[46]]56][57]

Mezi nejcastéjsi techniky vybéru atributi patii filtrace, ktera vyuziva statistickou ana-
lyzu dat (napf. Pearsonuv korela¢ni koeficient nebo vzajemna informace). Vyhodou
filtrace je, Zze nevyzaduje trénovani celého modelu, ale pouze hodnoti vyznamnost jed-

notlivych atributu. [46][56][57]

Relevantni atributy je také mozné vybirat pomoci techniky obalovani. Cilem je najit
nejlepsi kombinaci atributi pomoci trénovani nového modelu pro kazdou z téchto kom-
binaci. Na zakladé vykonnosti jednotlivych vytvofenych modeld je vybrana nejlepsi
podmnozina atributi. Tento pristup je pomérné spolehlivy a méa dobré vysledky, ale

pri vétsim poctu atributii muze byt vypocetni slozitost extrémni. [46][56][57]
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Techniky filtrace a obalovani je mozné kombinovat. Tento pristup vyuzivaji nékteré al-
goritmy, které samy o sobé obsahuji vybér atributi jako souc¢ast procesu uceni. Mezi né

patii rozhodovaci stromy nebo SVM (metoda podpurnych vektort). [46][56][57]

Kromé vybéru nejrelevantnéjsich atributii a odstranéni ostatnich je mozné snizovat
priznaky v souboru pomoci redukce dimenzionality. Tato technika snizuje rozmérnost
dat, ale snazi se o zachovani co nejvice informaci. Vysledkem redukce dimenzionality
je dataset s mensSim poctem atributi, které reprezentuji linedrni kombinace puvodnich
dat, pfipadné je zastupuji jinak (jsou tedy vytvofeny nové atributy, které nahrazuji

vétsi poCet puvodnich priznaki). [56][57]

3.3.5 Rozhodovaci stromy

Ve strojovém uceni patii rozhodovaci stromy (decision trees) mezi nejpouzivanéjsi algo-
ritmy. Jsou sloZeny z uzli a hran, které predstavuji grafickou reprezentaci sady pravidel
pro Kklasifikaci. Uzly v tomto orientovaném grafu reprezentuji testy urcitého atributu
datové sady (podminku) a kazda z hran vysledky téchto testu. Pfi priuchodu sestave-
nym grafem od kofene lze pro jakykoli validni vstup pomoci vyhodnocovani podminek
na uzlech vybrat jeden list, ktery reprezentuje konkrétni tiidu. Proces uceni nad tré-
novacim datasetem v tomto pripadé znamena sestavovani stromu na zakladé vzorci a

vztaht mezi daty v souboru. [46][58][59]
Jednoduchy algoritmus pro vytvareni stromu se muze skladat z nasledujicich kroki:

1. vybér atributu, ktery nejlépe rozdéluje danou sadu dat na podmnoziny (podle
miry relevance pii rozhodovani o piislusnosti ke t¥idé);

2. vytvoreni uzlu, ktery testuje hodnotu vybraného atributu;

3. rozdéleni datasetu do podmnozin na zakladé hodnoty vybraného atributu;

4. opakovani procesu s kazdou z vytvorenych podmnozin, dokud nebyl dosazen ma-

ximalni pocet uzli nebo nepatii-li vSechny prvky jedné tiidé. [58][59]

Existuje mnoho riznych algoritmi, které jsou vyuzivany pro vytvareni téchto rozho-
dovacich stromu. LiSi se Casto tim, jestli vytvari bindrni ¢i vicecestné stromy. Odlisny
je také zpusob vyhodnocovani relevance atributu na rozhodovani o prislusnosti vstupu

ke t¥idé. Aby se predeslo overfittingu, algoritmy ¢asto pracuji s pfedem definovanymi
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limity jako je napiiklad omezeni hloubky stromu nebo minimalni pocet prvku na kon-

covém listu. [45][46][58]

Vyhodou rozhodovacich stromii je snadna interpretovatelnost, coz umoziuje snadnou
vizualizaci a porozuméni predikcim modelu. Kromé samotné predpovédi jsou tedy ana-
lyzovatelné i jednotliva rozhodnuti, ktera k ni vedla. Tyto algoritmy jsou zaroven efek-
tivni pfi ueni (trénovani) a zejména pii predikci, coz umoziuje rychlé zpracovani

velkych objemu dat. [46][59]

Mezi hlavni nevyhody patii sklony k pfilisnému pfizpiisobeni modelu trénovacim datim
(a $patné vykonnosti na testovacich datech) a nestabilita — i malé zmény v testovacich
datech mohou vést k velmi odlisnym stromiim. P¥i nevhodném nastaveni pro konkrétni

klasifika¢ni problém také mohou mit stromy omezenou piesnost. [46][59]

3.3.6 Nahodny les

Nahodny les (random forest) je ¢asto vyuzivana metoda strojového uceni, kterd ke
klasifikaci vyuziva vice rozhodovacich stromu. Kazdy z téchto stromu je sestaven nad
podmnozinou dat, ktera je vytvorena technikou bootstrappingu (z trénovacich dat se
vybird ndhodné s opakovanim). Tyto nové soubory pro uceni jednotlivych stromu jsou
stejné velké, jako puvodni dataset. Nékteré implementace algoritmu nahodného lesa
také vyuzivaji ndhodny vybér z atributi. Pii vytvareni predikei pro vzorek je vyuzi-
van princip hlasovani. Tt¥ida je uréena kazdym rozhodovacim stromem zvlast, pficemz

nejcastéji zastoupena kategorie se stane vysledkem klasifikace. [46](60]

Pred vytvarenim modelu pomoci ndhodného lesa je definovan hyperparametr, ktery
definuje, kolik bude vytvoreno rozhodovacich stromi. P¥ili§ nizky pocet by znamenal
nekvalitni predikce, ale ¢im vice stromi model vyuziva, tim je jeho sestaveni vypo-

Cetné narocnéjsi. Zaroven je mozné definovat parametry pro jednotlivé stromy (napf.

maximalni hloubka nebo minimélni pocet prvka na listu). [46][60][61]

Vyhodou ndhodného lesa je vysoka presnost predikei diky kombinaci vice rozhodova-
cich stromu. Tato architektura determinuje vysokou robustnost a odolnost via¢i Sumu
nebo odlehlym hodnotam. Algoritmus je velmi rychly a umoznuje efektivné zpracovéavat

velké datové sady. Stejné tak jako rozhodovaci stromy miize pracovat i s kategorickymi
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proménnymi. Zaroven je relativné odolny k piilisnému pfizpusobeni modelu trénovacim

datum. [60][62]

Nevyhody této metody spocivaji v mensi interpretovatelnosti (kombinuje mnoho jed-
notlivych stromi) a dale také ve velké zavislosti na predem definovanych parametrech.
Ty mohou zésadnim zptisobem ovlivnit jeho vykon — volba spravnych parametri je

tedy klicova. [60][62]

3.3.7 Naive Bayes

Dalsim algoritmem, ktery lze pro klasifikaci pomoci strojového uceni vyuzit, je Naive
Bayes, ktery predpovida pravdépodobnost, ze dany vstupni objekt patii do urcité tridy
na zékladé kombinace vstupnich atributi. Algoritmus predpoklada, Ze mezi zadnymi
dvéma proménnymi v souboru neexistuje zavislost. Behem procesu uceni je pro kazdy
atribut vypoéitano, jak jeho hodnoty ovliviiuji piislusnost ke konkrétni t¥idé (je vypo-
¢itana pravdépodobnost podminéného jevu A za podminky jevu B pomoci Bayesova
pravidla). To znamené, Ze pravdépodobnost piislusnosti celého vstupu k uréité katego-
rii 1ze ziskat vypoctem za pomoci jednotlivych pravdépodobnosti pro kazdy z atributi.

|46](63][65]

Naive Bayes lze tedy vyuzit k binarni i vicetfidni klasifikaci. Princip jeho fungovani
umoznuje snadnou klasifikaci i takovych vstupnich objekti, ve kterych nékteré hodnoty
chybi. Pokud jsou vstupni atributy numerické a spojité, je vhodné pouzit Gaussovsky
Naive Bayes (pravdépodobnosti pro jednotlivé vstupni atributy jsou modelovany po-
moci normélniho rozdéleni). Existuje i mnoho jinych implementaci algoritmu Naive
Bayes, které se lisi zejména v pozadavcich na typy atributi ve vstupnim souboru.

|46](63][65]

Algoritmus je typicky vyhodami jako jednoduchost na implementaci a pouziti. Plati,
ze je efektivni i v rozsdhlych datovych sadéch a také pii velkém poctu atributi. Pro

nékteré typy tloh méa zaroven velmi dobré vysledky. [46][64]

Hlavni nevyhodou pro urcité klasifika¢ni problémy je predpoklad nezavislosti jednot-
livych proménnych, coz muze vést k chybam a nizké vykonnosti v piipadé, Ze mezi

atributy existuji tyto zavislosti. Naive Bayes tedy neni vhodnym feSenim, pokud je od

32



vysledného modelu oc¢ekdvano, ze bude zohledhovat slozité vztahy mezi proménnymi.

[46](64]

3.3.8 Algoritmy podptirnych vektori

Algoritmy podpurnych vektora (Support Vector Machines — SVM) patii mezi nejrozsi-
fenéjsi metody strojového uceni. Jsou zalozeny na hledani hyperroviny, ktera co nejlépe

oddéluje jednotlivé tfidy dat v mnohorozmérném prostoru. [46](66][67]

Proces u¢eni nad trénovacimi daty zahrnuje transformaci do vyssiho rozméru (z davodu
snazsi separovatelnosti). Nasledné jsou pro kazdou tfidu hledany podpuirné vektory pa-
t¥ici do ruznych t¥id, pficemz se hleda se optimélni hyperrovina, kterd oddéluje tyto
vektory. Ta je nalezena tak, Ze se minimalizuje chyba klasifikace na trénovacich da-
tech a zaroven se maximalizuje vzdélenost mezi podpturnymi vektory a hyperrovinou.
Vysledna klasifikace probéhne podle toho, na které strané hyperroviny se kazdy z tes-

tovanych objektt nachazi. [46](66][67]

Mezi vyhody SVM patii pomérné dobra klasifikacni schopnost, odolnost proti Sumu,
rychlost (efektivita) uceni i nad velkymi datovymi soubory a flexibilita, ktera umoz-
nuje volbu vlastni jadrové funkce vyuzivané pro transformaci dat do vyssiho rozmeéru.

|66](67]

Nevyhodou téchto algoritmi je (¢asova) naro¢nost na vybér parametru, ktera nékdy
vede k tomu, Ze se idedlni nastaveni vibec nepodafi najit. Déle jsou tyto metody typické
Spatnou interpretovatelnosti vysledku (zvlasté soubori s mnoha atributy prakticky
nelze vysvétlit, na zakladé jakych rysi bylo o vysledné tiidé rozhodnuto). Pfi pouzivani
SVM je tfeba pracovat s vyvazenymi datasety, protoZze jsou citlivé na nerovnovahu tiid.

|66](67]

3.3.9 Umeélé neuronové sité

Neuronové sité predstavuji v kontextu umélé inteligence modely, které jsou inspirovany
biologickymi strukturami, oproti kterym jsou vétsinou pomérné zjednodusené. V sou-
¢asné dobé jsou tyto struktury nejcastéji sestavovany za tcelem feseni konkrétni a tizce

vymezené tlohy. Neuronové sité patii mezi algoritmy strojového uceni — jejich cilem
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je tedy osvojit si vzorce a vztahy pfitomné v trénovacich datech a na zékladé nich

vyvozovat z novych dat zavéry nebo predpovédi. [47](68](69]

Zékladni stavebni jednotkou umélych neuronovych siti je neuron, ktery pfijima a zpra-

covavé informace. Kazdy neuron se sklada z nasledujicich casti:

e jeden nebo vice vstupu (dendrity),
e vahy na vstupech,
e aktivacni funkce,

e vystup neuronu (axon). [47][68][69]

Na vstupech neuronu jsou signaly, které prichazeji z jinych neuront nebo z vnéjsiho
prostiedi. Kazdy vstup ma vlastni vahu, kterd reprezentuje miru dilezitosti tohoto
konkrétniho vstupu. Mohou byt kladné i zadporné, coz v disledku ovliviiuje, zda dany
vstup podporuje aktivaci nebo inhibici celého neuronu (v kontextu aktiva¢ni funkce).
Vahy jsou pred zacatkem uceni vétSinou stanoveny nahodné a béhem trénovani sité

jsou aktualizovéany. [47](68][69]

Poté je stanovena vazena suma signalu (skalarni sou¢in vektoru vah s vektorem hodnot
na vstupech). Vysledny skalarni sou¢in muze byt jesté rozsiten o tzv. prah (threshold),
jehoz hodnota se k sou¢inu pficte. V nékterych pripadech je prah konstantni a stano-
veny pied zacatkem uceni, ale v soucasnych implementacich neuronovych siti je ¢asto
jeho hodnota pribézné aktualizovana béhem trénovani. Tento vypocet je vyjadien rov-

nici 6, kde x; je vstup, w; vaha a 6 hodnota prahu. [47][69](70]
Z =Y mw;+0 (6)
i=1

Vysledna hodnota Z ziskana pomoci rovnice 6 predstavuje vstup pro aktivaéni funkei,
ktera urcuje zda a jak silné bude neuron aktivovan. Existuje vice typu téchto funkei
a konkrétni vybér zavisi na poloze neuronu v neuronové siti a na feSeném problému.
Vypocéitana funkéni hodnota je pouzita jako vystup neuronu. Mezi nejbéznéjsi aktivacni

funkce patii:
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e sigmoidni funkce — ma tvar kiivky, kterd se na ose y pohybuje od 0 do 1 a
je vhodna pro binarni klasifikaci, kde jsou vystupni hodnoty omezeny na toto
rozmezi,

e ReLU (rectified linear unit) — vraci 0 pro zdporny vstup a vstupni hodnotu beze
zmény pro viechny kladné vstupy; je v soucasnosti ¢asto vyuzivana a zefektiviuje
proces uceni,

e tanh (hyperbolicky tangens) — tvar kfivky je podobny sigmoidni funkci a je vy-
uzivana zejména pro regresni tlohy,

e softmax — ve vicetfidnich klasifika¢nich problémech vhodné pro vystupni neu-
rony, kde pokud kazdy zastupuje jednu tiidu, vrati funkce na kazdém z nich

pravdépodobnost prislusnosti k této t¥idé (hodnota mezi 0 az 1). [68][69][70]

Proces uceni v neuronovych sitich znamena minimalizaci hodnoty ztratové (chybové)
funkce, kteréd reprezentuje celkovou chybu vyhodnocenou na zékladé rozdili mezi pre-
dikovanymi hodnotami a skuteénymi hodnotami v trénovacich datech. Chybova funkce
je volena podle toho, o jaky problém se jedna. Mezi nejcastéji pouzivané patii stfedni
kvadratickd chyba (Mean Squared Error — MSE) a pii feSeni klasifika¢nich problému
lze uplatnit kiizovou entropii (Cross Entropy). [70][71][72]

Jakmile je znama prubéZzna hodnota chybové funkce, jsou upraveny vahy na vstupech
jednotlivych neuronu v siti. To je obvykle (ve vét$iné implementaci) realizovano po-
moci algoritmu zpétného siteni chyby (backpropagation). Postupuje se od vystupnich
neurond smérem ke vstupu a u vah jednotlivych vstupi neuronu je zjistovan podil na
celkové chybé sité (jak moc zména konkrétni vahy ovliviiuje vystup sité). K tomu se vy-
uziva metoda gradientniho sestupu, kteréd je schopna pomoci derivace ztratové funkce
urcit smér, kterym je tfeba vahu upravit, aby byla minimalizovana chyba. Nevyhodou
tohoto pristupu je riziko stagnace v lokdlnim minimu a z toho plynouci nesnizovani

chyby sité. [47][70][71]

Jednotlivé neurony jsou v rdmci neuronové sité organizovany ve vzajemné propojenych

vrstvach:

1. vstupni vrstva — na vstupy jejich neuront pfichazi vstupni data pro sit (hodnoty

atributi z datasetu),
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2. skryté vrstvy — jsou umistény mezi vstupni a vystupni vrstvou a jejich hlavnim
ucelem je extrahovat potfebné informace ze vstup,

3. vystupni vrstva — generuje vystupni hodnoty. [69][72]

Kazda z vrstev miize obsahovat rizny pocet neuront v zavislosti na feSené tloze. Ty-
pické je, ze maji neurony v ramci jedné vrstvy stejnou aktiva¢ni funkci. Pocet vrstev,
jejich vzajemné propojeni a dalsi parametry je vhodné zvolit podle toho, jaka je kom-
plexnost a druh feSeného problému, pricemz sité s vySSim poctem skrytych vrstev jsou

oznacovany jako ,hluboké”. [70]|71][72]

Nalezeni vhodnych parametru a pocatecni konfigurace neuronovych siti jsou obtizné a
lisi se s kazdou tlohou. Ve vétsiné pripadu neexistuje predem znamé optimalni resent,
které by bylo mozné implementovat. K navrhu architektury nékterych ¢asti neuronové
sité lze ale vyuzit jiz existujici a ovéfené vzory. Jak jiz bylo zminéno, napiiklad pro
vicetiidni klasifikaci je vhodné mit ve vystupni vrstvé neurony zastupujici kazdou z
trid, pricemz pii vyuziti aktivacni funkce softmax je mozné ziskat pravdépodobnosti
piislusnosti k jednotlivym tfidam. Zaroven je mozné vhodné pocate¢ni parametry urcit
pomoci riznych aproximacnich technik, mezi které se fadi mimo jiné evolu¢ni algoritmy.

47|

3.3.10 Evoluc¢ni algoritmy

V kontextu umélé inteligence a strojového uceni se evoluéni algoritmy uplatiiuji v feSeni
optimalizac¢nich tloh, pfi¢emz se inspiruji v biologickych systémech. Vytvareji populaci
jedincu, kteri pfedstavuji rizné potencialni feSeni zvoleného problému. Z téchto jedinci
jsou vybirani nejlepsi (podle schopnosti fesit danou tlohu) a pomoci technik, jako je
napiiklad k¥iZeni a mutace, je z nich vytvorena novéa populace. Tento proces se opakuje
a predpokladé se, ze nové vznikli jedinci budou mit v prumeéru lepsi vlastnosti, nez

predchozi generace. [47][72]

Typickou optimaliza¢ni tlohou je hledani poc¢ateéniho nastaveni algoritmu strojového
uceni. Ve vétsiné pripadu je z divodu vypocetni naroc¢nosti prakticky nemozné vy-
zkouset vSechny kombinace parametrii a nalézt exaktni feseni. Casto je tedy vhodnym

pristupem pii navrhu pocateéniho nastaveni vyuzit spojenti jiz otestovanych a funkénich
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vzord s evoluénimi algoritmy. Neni zaruceno, ze tyto aproximac¢ni techniky naleznou
optimalni feSeni tilohy, ale je pomoci nich mozné v relativné kratkém case ziskat takové

feSeni, které se optimu blizi. [47](72]

Jeden z nejéastéji pouzivanych algoritmi je geneticky evoluéni algoritmus (GEA). Pra-
cuje s populaci jedinct, tedy moznych feSeni tilohy, ktefi jsou reprezentovani jako chro-
mozomy slozené z geni. Pocatecni populaci lze vygenerovat ndhodné, ale mize obsa-
hovat i predem jednozna¢né definované jedince. Je vyuzita tzv. fitness funkce, ktera
pro kazdého jedince jednozna¢né ohodnocuje jeho kvality v kontextu feSeni zadaného
problému a potazmo tedy urcuje schopnosti prezit v okolnim prostiedi. Dalsim krokem
je selekce k naslednému kiizeni, pficemz plati, Ze ¢im lepsi je jedinec (podle fitness

funkce), tim vy$si ma Sanci byt vybran. [47][72]

Proces kiizeni je vytvareni novych jedinci na zakladé kombinace chromozomi rodict.
Zaroven je mozné provést nahodnou zménu (mutaci) uréité ¢asti nového genomu. Algo-
ritmus kiiZeni se lisi podle reprezentace jednotlivych gent. V piipadé binarniho genomu
se pouziva tzv. maska, ktera urci, které ¢asti bude mit novy jedinec od kazdého z rodicii.
Geny reprezentované reédlnymi ¢isly je mozné kombinovat napiiklad pomoci uréeni hod-
noty v intervalu mezi obéma rodi¢i. GEA ma mnoho variant implementace v zavislosti

na typu reSené ulohy. [47][72]

Dalsi skupina evolu¢nich algoritmiu vyuziva tzv. inteligenci hejna. Vychazi z myslenky,
7e prestoze jednotlivé Céstice interaguji pouze lokalné se svym okolim a mezi sebou a
neexistuje zadna centralizovana struktura fizeni, cely systém vykazuje slozité globélni
chovéani. Tyto algoritmy vétsinou zahrnuji ¢astice pohybujici se v prostoru podle jed-
noduchych pravidel, ptfi¢emz poloha kazdé z nich odpovida konkrétnimu feSeni dané
tlohy ohodnocenému pomoci fitness funkce. Existuje mnoho riznych implementaci,
které jsou cCasto inspirovany systémy, jako napiiklad mravenc¢i kolonie, véeli roj nebo
hejna ryb ¢i ptaki. Jednotlivé algoritmy vychézejici z principi inteligence hejna mohou

¢i nemusi vyuzivat principy kiizeni. [72]|73|[74]
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4 Vlastni prace

Prestoze uzivani psychedelickych latek témér nema fyzické dopady na jejich uzivatele,
stale zde existuji ur¢ita rizika spojena s psychikou. Z kratkodobého hlediska se jedna
zejména o nepifjemny zazitek. Pokud jde o velmi naro¢nou zkusenost, nékteri lidé mo-
hou mit i po jejim odeznéni ur¢ité problémy s jeji integraci. Jak jiz bylo zminéno,
psychedelické latky jsou velmi specifické tim, Ze na prubéh zkuSenosti ma podstatny
vliv set a setting, tedy kombinace psychického stavu jedince (predchozi zkuSenosti,
predstavy nebo riznéa ocekavani) a prostiedi, kde se béhem zkuSenosti nachézi. Z toho
duvodu nelze stanovit vSeobecné platna pravidla uzivani, kterd by zarucovala, ze zku-

Senost probéhne dobfe a bez jakychkoli rizik.

Charakter psychedelické zkusenosti lze do urcité miry zpétné kvantifikovat pomoci do-
tazniku. Diky tomu je mozné mérit a porovnavat jednotlivé aspekty pribéhu zazitku
— jak negativni, tak i pozitivni. V dostatecné kvalitnich zdznamech o riznych psyche-
delickych zkuSenostech by méla tedy existovat urcita korelace mezi pribéhem zazitku
a pocatenim setem, settingem a dalsimi informacemi o uzivateli. Pokud by byl tento
problém formulovan jako klasifika¢ni nebo regresni tloha, mélo by byt mozné ji fesit

pomoci metod strojového uceni.

Cilem praktickeé ¢éasti prace je tedy vytvorit predikéni model, ktery potencidlnim uziva-
telim psychedelickych latek jesté pred samotnym zazitkem s urcitou presnosti poskytne
informace o charakteru pripadné psychedelické zkuSenosti. Tito lidé budou tedy pfte-
dem znat pravdépodobnou miru rizika, tedy predikci pozitivnich i negativnich aspekti

zézitku a budou moci lépe zhodnotit, zda si chtéji touto zkuSenosti projit.

V réamci teoretickych vychodisek bylo zminéno, Ze psychedelicki zkuSenost je pomérné
Spatné predikovatelna. Hlavnim divodem jsou nedostate¢né moznosti pro exaktni popis
a kvantifikaci setu, tedy psychického stavu uzivatele. Zaroven je mozné predpokladat,
7e data ziskand pomoci dotaznikti budou obsahovat mnoho nepfesnosti a Sumu — at uz z
duvodu netimyslnych chyb pii vyplhovani, tak i kvili zimérnému nepiiznani nékterych
faktti nebo naopak jejich nadhodnocovani. Pravdépodobnou $patnou predikovatelnost

zpusobenou témito nedostatky bude nutné v préci zohlednit.
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4.1 Zdroj dat

Data, pomoci nichZz budou vytvafeny predikéni modely, byla sesbirana pomoci dotazni-
kového Setfeni za vyuziti mobilni aplikace i'Trip, projektu Nada¢niho fondu pro vyzkum
psychedelik (PSYRES). Aplikace byla navrzena za tcelem vyzkumu psychedelickych
latek na zékladé hodnoceni jednotlivych zkuSenosti a jejich kontextu. Zaroven svym
uzivatelim poskytuje informace o ruznych psychedelikach a jejich tcincich. Cili na 8i-
rokou populaci lidi, od prilezitostnych uzivateli az po pacienty, ktefi vyuzivaji tyto
latky pravidelné pro svou lé¢bu. Vzhledem k ochrané osobnich tdaji lze zvefejiiovat
pouze vystupy po statistickém zpracovani. [75] Autor této prace se na vyvoji aplikace

iTrip a vytvareni dotaznikii nepodilel.

Zaznamy o psychedelickych zkuSenostech, které budou analyzovany, byly sbirany pru-
bézné od biezna 2020 do listopadu 2022. Tato diplomova préace je v dobé svého vzniku
jedina, kterd vyuzivéa a zpracovava data z aplikace iTrip. Neexistuji proto zadné zdroje,
které by mohly byt pouzity k ziskani informaci o povaze téchto dat. Vysledky a vykon-

nost predikénich modelu tedy nebude mozné porovnavat s jinymi pracemi.

4.2 Zpracovani dat

Ke zpracovani dat je vyuzivan primarné Python, v némz jsou dostupné knihovny jako
NumPy nebo Pandas, které slouzi k rychlé a efektivni préaci s daty. Tato volba je
vyhodna také z duvodu, Ze vytvéareni predikénich modeli bude probihat ve stejném
prostiedi a odpada tak nutnost pripraveny vystup exportovat a pfenasSet jinam. Dal-
$im zvolenym néastrojem je MySQL, které uplatiiuje relac¢ni databazovy model, pro-
toze jazyk SQL je efektivnim prostfedkem pro provadéni nékterych typu operaci nad

daty.

Aplikace iTrip vyuziva objektovou databézi, kterd je hostovana na Google Firebase.
Vyexportovana data jsou tedy strukturoviana ve formatu JSON a jde celkem o tii sou-
bory. Vzhledem ke snadné zpracovatelnosti v jazyce JavaScript se jedné o praktickou
volbu pro REST API pro mobilni & webové aplikace. Tento format umoznuje repre-
zentovat strukturovana data jako jsou objekty a pole a zaroven podporuje zanorovani

do neomezené trovné. Pro algoritmy strojového uceni je ale vhodna spiSe reprezentace
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pomoci dvourozmérné matice.

Prvnim krokem je tedy prevedeni dat ulozenych jako JSON do formatu CSV, ktery je
uréen pro tabulkovou (dvourozmérnou) reprezentaci. Aplikace byla za dobu své exis-
tence nékolikrat aktualizovana, coz zpusobilo uré¢ité nekonzistence v datech (rtzné for-
maty v ramci jedné proménné), které je potieba pred dalsi praci odstranit. Vhodnym
FeSenim pro tuto operaci je Python. Po pfevedeni ptivodnich tfech soubori do CSV jsou

nahrany jako tfi tabulky do rela¢ni databaze (MySQL) k dalsimu zpracovani.

4.2.1 Tabulky

7 duvodu prehlednosti tato priace neuvadi seznam a popis vSech atributt pred zacatkem
zpracovani — tabulky maji 19, 259 a 179 sloupci. V ramci této kapitoly budou tedy
nejprve stru¢né popsany tyto jednotlivé datasety a tpravy, které je nutné provést pred
pouzitim riznych algoritmu strojového uceni. Vycet atributi a jejich vyznam bude

uveden az pro zpracovany a pripraveny soubor.

Prvni z téchto tabulek — users — obsahuje 19 atributu a 2092 instanci. Jde o udaje
o uzivatelich jako je vzdélani, financ¢ni situace, vira, pohlavi, vék nebo vyska a vaha.
Kazdy uzivatel ma unikatni kod, ktery zde funguje jako primérni kli¢. Zaznamy v
ostatnich tabulkdch mohou tedy nést referenci na konkrétniho ¢lovéka pomoci této

hodnoty.

Diilezité udaje jsou také v tabulce substances. Obsahuje zaznamy o osobnostnich ry-
sech, psychickém stavu ¢lovéka i o pripadné predchozi psychologické ¢i psychiatrické
pomoci. Zaroven nese informace o osobni historii uzivani ruznych latek (kromé psyche-
delik také stimulanty, opiaty, alkohol, konopi nebo tabék). Tento dataset taktéz mapuje
zéavislosti. Mira navyku je pro kazdou z latek zjistovana pomoci odpovédi na nasledujici

otazky:

Jak Casto jste uzival/a latku XY béhem poslednich 12 mésicu?
Citil/a jste nékdy potfebu uzivani latky XY snizit?
Uzival /a jste soucasné dalsi psychoaktivni latku s latkou XY?7

Jste vzdy kdyZ chcete schopen/schopna prestat s uzivanim latky XY?7

AR S .

Mél/a jste ,okna“ nebo ,flashbacky” v dusledku uzivani latky XY?7
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Mél/a jste nékdy vycitky nebo pocity viny kvuli uzivani latky XY?
Vycitali vam nékdy partner nebo rodice vase uzivani latky XY?

Zanedbaval/a jste nékdy svou rodinu kvuli uzivani latky XY?7

=

Dopustil/a jste se nékdy nelegalniho jednani abyste ziskal/a latku XY?

10. Mél/a jste nékdy abstinenéni piiznaky kdyz jste prestal/a brat latku XY?

11. Uzil/a jste nékdy latku XY ihned po ranu abyste se uklidnil/a nebo se zbavil/a
kocoviny nebo abstinen¢nich piiznakii?

12. Mél/a jste zdravotni problémy v dusledku uzivani latky XY?7

Protoze se v aplikaci zobrazuji pouze relevantni otazky na zakladé ptredchozich odpo-
védi, v tabulce substances chybi mnoho hodnot. Vzhledem k tomu, Ze je zjistovana
zévislost na vSech latkach oddélené, v datasetu je 259 atributi. Zaznamu je 1744; ne
v8ichni uzivatelé dotaznik vyplnili a zaroven je mozné jej projit vicekrat (v dalsim ¢aso-

vém horizontu). Tabulka také obsahuje referenci na uzivatele (cizi kli¢ do users).

Jednotlivé zkuSenosti jsou zaznamenany v tabulce experiences. Konkrétné jde o latku
a zpusob jejiho uziti, motivace k podstoupeni zkusenosti nebo také setting (misto uziti,
lidé v okoli, hudba). Dataset zaroven obsahuje evaluaci zkusenosti z hlediska pétidi-
menzionalni stupnice hodnoceni zménénych stavi védomi, miry rozpusténi (a zbytnéni)
ega a také mystickych aspekti. V tabulce jsou také zakladni informace tykajici se re-
flexe zazitku a ovlivnéni dalsiho Zivota. Vzhledem k rozsdhlym dotaznikim je zde 179
atributii a 806 instanci. I zde plati, Ze ne vSichni uzivatelé dotaznik vypliovali a nékteii
ho naopak mohli vyplnit vicekrat. Stejné jako v substances je pfitomna reference do

tabulky users (cizi kli¢).

4.2.2 Upravy dat v tabulkach z hlediska fadki (zdznamii)

Z hlediska tadku je hlavni tupravou odstranéni problematickych instanci. Prvnim kro-
kem je eliminace zaznami, kde chybi velké mnozstvi hodnot. Pro naprostou vétsinu
instanci v téchto tabulkach plati, Ze jsou bud témé&r vSechny hodnoty znamé, nebo
naopak témér viechny chybi. Rozpoznéani fadkt vhodnych k odstranéni tedy neni kom-

plikované a jsou smazany ty, kde je vyplnéno méné nez 50 %.
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V aplikaci byla mezi latkami uvedena fiktivni droga relevin. Zaznamy, které jeji uzivani
zminuji, mohou byt také odstranény. Lze totiz predpokladat, ze lidé, kteri v dotaznicich
uvedli zkusenost s relevinem, nevypliovali formulafe pravdivé. Smazéany byly taktéz in-
stance vytvorené vyvojaii aplikace za testovacimi tcely. Je velmi pravdépodobné, ze
tato data (vzhledem ke zpisobu jejich sbéru) obsahuji mnoho nenalezenych nepies-
nosti ¢i nepravd, ale jejich eliminace je prakticky neproveditelna z divodu nemoznosti

identifikace.

Pocty instanci v jednotlivych tabulkach jsou prezentovany v tabulce 4, ktera ukazuje

stav pfed zpracovanim (¢isténim) a po ném.

Tabulka Pred zpracovanim | Po zpracovani
users 2092 2082
substances 1744 1713
experiences 806 704

Tabulka 4: Pocty instanci v tabulkach

Zdroj: vlastni zpracovani

Pred pouzitim datasetu pro sestaveni predikéniho modelu je dulezité ovérit, zda je vy-
vazeny — v piipadé klasifikace to znamend, Ze ke kazdé ze tiid nalezi podobny pocet
instanci. V této fazi zpracovani v datovém souboru jesté nejsou vytvoreny atributy,
jejichz hodnota bude predikovana. Autor préce se proto zabyva problematikou vyvaze-

nosti v dalsich kapitoléch.

4.2.3 Upravy dat v tabulkach z hlediska sloupcii (atributii)

Nejprve je nutné odstranit sloupce, ve kterych prilis mnoho hodnot chybi. V piipadé
ponechani by pravdépodobné mély negativni vliv na efektivitu uceni a vykonnost vy-
tvorenych modeli. Tento krok neni ale mozné provést Cisté automaticky pro vSechny

atributy, protoze:

1. v nékterych sloupcich muize byt nevyplnéna hodnota relevantni (napt. nevyplnéné

udaje o hudbé pravdépodobné znamenaji zddnou hudbu),
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2. urcité sloupce budou seskupovany (napt. ukazatele zévislosti), takze je odstranéni

zédouci pouze tehdy, kdyz neni vyplnéna zadna hodnota v ramci této skupiny.

Kromé sloupci s chybéjicimi hodnotami jsou odstranény také ty, které maji nevhodny
datovy typ pro dalsi praci. Konkrétné jde o Cisté textové atributy, kterymi v tomto
datasetu jsou napiiklad volny slovni popis zkuSenosti nebo Zanr hudby poslouchané

béhem zazitku.

Aby bylo mozné data pozdéji pouzit pii praci s ruznymi algoritmy strojového udceni,
je dulezité, aby byly vSechny atributy numerické. Hodnoty v kategorickych textovych
proménnych, které jsou zaroven ordinéalni (mezi hodnotami existuje potfadi), je mozné
prevést na numerické pomoci prostého nahrazeni Ciselnou radou, ktera toto poradi
respektuje. Pokud nékde hodnota chybi, podle lze podle situace postupovat dvéma
zpusoby:

1. pokud v kontextu atributu déva prazdnd hodnota smysl a ma misto v poradi
hodnot, je mozné ji nahradit ¢islem s ohledem na tuto fadu,
2. v opacném piipadé lze na misto chybéjici hodnoty vlozit vétsinové zastoupenou

kategorii.

U ostatnich kategorickych proménnych, mezi jejichz hodnotami nelze potadi nalézt, je
zapotiebi rozdéleni do vice sloupci. To je provedeno tak, Ze je vytvoren novy atribut
pro kazdou moznou kategorii. Tyto nové sloupce poté obsahuji v jednotlivych instan-
cich hodnoty 0 a 1 v zavislosti na tom, jak4 byla puvodni kategorie. Tento princip je
detailnéji popsan v ramci teoretickych vychodisek prace a je pouzitelny i v situacich,
kdy je jedna hodnota realné sloZena z vice polozek (otazka, ke které lze v dotazniku

vybrat vice odpovéds).

Také u numerickych proménnych je nutné vytesit problém chybéjicich hodnot. Nejlepsi
volbou je vyplnéni téchto prazdnych mist medidnem vypocitanym z konkrétni pro-
ménné, ktery na rozdil od priméru nezohlednuje extrémy. Je vhodné zachovat datovy
typ — pokud sloupec obsahuje pouze celo¢iselné hodnoty a median je desetinné ¢islo,

bude zaokrouhlen.
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Kromé toho byva u numerickych proménnych ¢asto feSena problematika rozsahu hod-
not. Jak jiz bylo zminéno v teoretické ¢asti prace, pro vétsinu algoritmi je proble-
matické, kdyZz se v tomto ohledu piiznaky vyrazné lisi. Proto jsou vSechny atributy
normalizovany tak, aby jejich hodnoty vzdy lezely mezi 0 a 1 (s ohledem na zachovani

pomérové stejnych vzdalenosti mezi nimi).

Zadouci také je provést urcitou redukci dimenzionality. Nékteré skupiny sloupci obsa-
huji informace o jednom jevu a jejich slouc¢eni mé (kromé zpiehlednéni) pozitivni vliv
na efektivitu pri zpracovani pomoci algoritmt strojového uceni. K této operaci je ale
nutné pristupovat individualné pro kazdou takovou mmnozinu atributi. Tyto skupiny
jsou od sebe navzajem odlisné a slouceni tedy neni mozné provést vzdy stejnym zpuso-
bem. Sdruzeni sloupct je mimo jiné vhodné napiiklad v tabulce substances, konkrétné
u ukazatelu zavislosti. Jak jiz bylo zminéno, mira navyku je méfena pomoci zjistovacich
otéazek. Za predpokladu, Ze je ,ano“ a ,ne‘ nahrazeno pomoci 1, respektive 0, mtze byt
vytvoren novy sloupec, ktery bude obsahovat soucet téchto hodnot nap¥i¢ atributy pro

kazdou zkoumanou latku zvlast.

Na vykonnost modelt a rychlost u¢eni mé podstatny vliv pocet priznakt v souboru.
Tudiz je vhodné odstranit ty, které maji (pii klasifikaci) velmi maly (nebo zadny) vliv
na prifazeni instance ke t¥idé. Tato prace se problematikou vybéru atributi zabyva v

dalsich kapitolach.

Po tpravach doslo ke zménam v poctu atributi, jak ukazuje tabulka 5. Vyrazny rozdil
v substances je zptusobeny zejména sluc¢ovanim u atributii vyjadiujicich rizné znaky
zéavislosti. Velky pocet pfiznaki v experiences nepiedstavuje problém, protoze vétSina

sloupct popisuje pribéh zkusenosti, coz bude pfedmétem dalsiho zpracovani.

Tabulka Pred zpracovanim | Po zpracovani
users 19 17
substances 259 54
experiences 179 198

Tabulka 5: Poc¢ty atributi v tabulkich

Zdroj: vlastni zpracovani
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4.3 Formulace predikéni tlohy

Aby bylo mozné predvidat charakter psychedelické zkuSenosti pomoci metod strojového
uceni, je nutné tento problém zformulovat jako predikéni dlohu. Na zakladé dostup-
nych dat je mozné probéhlé zazitky umistit na pétidimenzionalni stupnici hodnoceni
zménénych stavi védomi (5D-ASC) a kromé toho je lze hodnotit i z hlediska miry
rozpusténi ega. PTestoZe jsou v tabulce experiences také priznaky popisujici mystické
aspekty zazitki, jsou jejich hodnoty znamy v méné nez poloviné instanci, coz je pro

strojové uceni prili§ nizky pocet.

Z hlediska snizovani rizik pii uzivani psychedelik je vhodné predem znat pravdépodobné
zafazeni zkuSenosti do prvnich tfech dimenzi 5D-ASC: oceanské bezbiehost (OBN),
uzkost spojena s mizenim ega (DED) a vizualni restrukturalizace (VRS). Ty je mozné
doplnit o miru rozpusténi ega (EDI), ktera sama o sobé neni pozitivnim ani negativnim
aspektem, ale hodnoti spiSe intenzitu zkusSenosti. Jak bylo popsano v ramci teoretickych
vychodisek prace, konkrétni hodnoty téchto ¢tyrech ukazatelt je mozné ziskat pomoci
ohodnoceni prislusnych tvrzeni, coz je v aplikaci implementovano jako skaly s rozmezim
od 0 do 100. Z téchto udaju lze pro jednotlivé instance spocitat aritmeticky primeér

reprezentujici kazdou ze zminénych metrik.

Na zakladé téchto tvah je zfejmé, Ze model bude predikovat toto zarazeni na zakladé
priznaki, jejichz hodnoty jsou znamy jesté pred samotnym zapocetim zkusenosti. Pro-
blém by bylo teoreticky mozné fesit jako klasifikac¢ni tlohu, ale i pomoci regrese. Pii
rozhodovani mezi témito dvéma variantami je nutné zohlednit Spatnou predikovatelnost
vychézejici jak z povahy dat, tak z pomérné nizkého poctu instanci. Proto se klasifikace

v této situaci jevi jako vhodné&jsi volba.

4.3.1 Vytvoreni tiid pro klasifikaci

Rozdéleni pravdépodobnosti zavislych proménnych je velmi nerovnomérné. Z histo-
gramu (obrazek 1) je ziejmé, Ze se vétSina hodnot nachazi v levych ¢astech grafa. To
je mozné vysvétlit tim, Ze jsou zazitky rtiznorodé, pricemz stejné skore v urcité di-
menzi muze vychazet z odlisného ohodnoceni riznych tvrzeni. Zkusenosti s podobnym

zafazenim jsou z obecného hlediska kvalitativné srovnatelné, ale jejich realny priubéh
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nemusi byt totozny. Déle také plati, Ze se v prubéhu mnohdy st¥idaji rizné stavy —
pokud se napiiklad objevi nepfijemné pocity (tzkost spojené s mizenim ega), typicky
po urc¢ité dobé odezni. Pii zpétném hodnoceni zézitku pomoci dotazniku pak nedava
smysl je oznacovat na Skale vysoko, pokud se objevily pouze na kratkou dobu. To ma

za nasledek velké mnozstvi nizkych hodnot DED.

Oceanska bezbrehost Uzkost spojena s mizenim ega
100 S
80
= w60
(=} =]
= =
8 O 40 -
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0 25 50 75 100 0 25 50 75
Hodnota Hodnota
Vizualni restrukturalizace Mira rozpusténi ega
I i
o =]
= =
] 3
0 25 50 75 100 0 25 50 75 100
Hodnota Hodnota

Obrézek 1: Histogramy distribuce hodnot proménnych

Zdroj: vlastni zpracovani

Z toho vyplyvéa, ze zkuSenosti nelze uspokojivé hodnotit jednotlivé pomoci absolutné
vyjadrenych hodnot. Zafazeni zézitku v dimenzich ma vyznam zejména z hlediska re-
lativniho porovnavani. Proto by vytvoreni tfid pomoci prostého rozdéleni intervalu

(0,100) na stejné velké ¢asti nebylo v tomto pripadé pfilis smysluplné. Mnohem vhod-
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néjsi je pouzit kvantily, které ze své definice obecné respektuji distribuci hodnot v
ramci proménnych. Konkrétni predikce piislusnosti ke kvantilu bude tedy ukazovat
pravdépodobné zatazeni mezi ostatnimi zkuSenostmi a nikoli absolutni udaje. Velkou
vyhodou tohoto pFistupu je také zajisténi vyvazenosti datasetu, protoze instance budou

rovnomeérné rozlozeny mezi tiidami.

Nez bude mozné vytvorit t¥idy, je nutné urcit, jaké kvantily budou pouzity. Vzhledem
k predpoklddané Spatné predikovatelnosti je vhodné zvolit spiSe nizsi pocet katego-
rif. Nejvyssi vykonnosti modeld by mélo byt teoreticky dosazeno pii pouziti medianu
a tedy rozdéleni do dvou tiid. Tato volba by vSak znamenala pomérné nizkou infor-
mad¢ni hodnotu predpovédi. Vhodnéjsi jsou proto tercily — rozdéleni na tii ¢asti. Mezi
témito kategoriemi lze navic stanovit pofadi, coz znamené, Ze vicetiidni klasifikace v

tomto piipadé nabizi kromé standardnich vykonnostnich metrik pouziti rozsifené pres-

nosti.

Hodnoty tercili pro jednotlivé zavislé proménné jsou uvedeny v tabulce 6. Stejné jako
z histogramu je z téchto indikdtort zfejmé velmi nerovnomérné rozdéleni souboru. V
datasetu jsou tedy nahrazeny puvodni numerické hodnoty t¥idami low, mid a high

podle prislusnosti k tercilu.

Proménna Q13 (prvni tercil) | Q23 (druhy tercil)
Oceanska bezbtehost (OBN) 26 48
Uzkost spojené s mizenim ega (DED) 7 15
Vizualni restrukturalizace (VRS) 20 43
Mira rozpusténi ega (EDI) 11 25

Tabulka 6: Hodnoty tercili pro proménné

Zdroj: vlastni zpracovani

4.4 Vysledny dataset

Po zpracovani dat v tabulkach, formulaci klasifika¢niho problému a navrzeni jednotli-
vych t¥id je mozné data pouZzit pro sestavovani modeli strojového uceni. Ke spojeni ta-

bulek je mozné pouzit operaci INNER JOIN, protoZe substances a experiences obsahuji
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referenci do tabulky users. Zaroven je nahodné zménéno poradi instanci a skryty atri-

buty nevyznamné z hlediska dalsi prace (napt. primarni kli¢e puvodnich tabulek nebo

datum registrace uzivatele). Vysledny dataset mé celkem 933 instanci a obsahuje 110

atributi. Prvni skupina priznaku se tyka obecnych informaci a osobni historie:

22.
23.
24.
25.
26.

education — nejvyssi dosazené vzdélani (1 az 7)
years of education — pocet let stravenych vzdélavanim
faith — vira (0 az 2)

financial situation - finan¢ni situace (1 az 4)

income — hruba mzda (0 az 7)

total income — souhrnny mési¢ni pifjem (0 az 7)
marital status — rodinny stav (0 az 3)

student — student (0 nebo 1)

employee — zaméstnanec (0 nebo 1)

self employed — OSVC (0 nebo 1)

. sex _m —muz (0 nebo 1)

sex f — zena (0 nebo 1)

. weight — vaha

height — vyska

age — vék

mental health hospitalized — hospitalizace na psychiatrii (0 nebo 1)
psychiatrist help — psychiatricka péce (0 az 2)

psychologist help — psychologicka péce (0 az 2)

. group _therapy - skupinova terapie (0 nebo 1)

psychology training — psychologické vzdélani/vycvik (0 az 3)

. mental health help type — psychologické/psychiatrickd péce v poslednim

roce (0 az 3)

diagnosed adhd - diagnostikovano ADHD (0 nebo 1)

diagnosed anxiety depression - diagnostikovana tzkost/deprese (0 nebo 1)
diagnosed other - diagnostikovana jina porucha (0 nebo 1)

extroverted enthusiastic — extrovertni, nadseny/a (-3 az 3)

critical quarrelsome — kriticky/4, hadavy/a (-3 az 3)
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27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
o4.

95.
56.

dependable disciplined — spolehlivy /4, disciplinovany/a (-3 az 3)
anxious upset — tzkostny/4, snadno rozrusitelny /4 (-3 az 3)
open_complex — otevieny/a novym zkuSenostem, viestranny (-3 az 3)
reserved quiet — odméfeny /4, tichy/a (-3 az 3)

sympathetic warm - soucitny /4, srde¢ny/a (-3 az 3)

disorganized careless — neorganizovany /4, nedbaly/a (-3 az 3)

calm emotionally stable — klidny /4, emoc¢né stabilni (-3 az 3)
conventional uncreative — konvené¢ni, nekreativni (-3 az 3)

used kratom — uzivani kratomu (0 nebo 1)

used alcohol — uzivani alkoholu (0 az 9)

alcohol addiction — zavislost na alkoholu (0 az 12)

used tobacco — uzivani tabaku (0 az 9)

tobacco addiction - zavislost na tabaku (0 az 12)

used cannabis — uzivani konopi (0 az 9)

cannabis addiction — zavislost na konopi (0 az 12)

used stimulants — uzivani stimulantd (0 az 9)

stimulants addiction - zavislost na stimulantech (0 az 12)

used opioids — uzivan{ opiati (0 az 9)

opioids addiction - zavislost na opiatech (0 az 12)

used psychedelics — uzivani psychedelik (0 az 9)

psychedelics addiction - zavislost na psychedelikach (0 az 12)

used other substances — uzivani jinych latek (0 az 9)

other substances addiction - zavislost na jinych latkach (0 az 12)
dependence syndrome - diagnostikovan syndrom zavislosti (0 nebo 1)
addiction hospitalized — hospitalizace kvuli zévislosti (0 nebo 1)
addiction outpatient — ambulantni lé¢ba se zavislosti (0 nebo 1)
past year psilocybin - uzivani psilocybinu v poslednim roce (0 az 7)
past _year psilocybin microdosing — microdosing psilocybinu v poslednim
roce (0 nebo 1)

past year Isd — uzivani LSD v poslednim roce (0 az 7)

past year Isd microdosing — microdosing LSD v poslednim roce (0 nebo

1)
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o7.
58.
99.
60.
61.
62.
63.
64.
65.

past year mescaline — uzivani meskalinu v poslednim roce (0 az 7)

past year ayahuasca — uzivani ayahuasky v poslednim roce (0 az 7)

past year dmt — uzivani DMT v poslednim roce (0 az 7)

past year ketamine — uzivani ketaminu v poslednim roce (0 az 7)

past year mdma — uzivani MDMA v poslednim roce (0 az 7)

past year 2cb — uzivani 2C-B v poslednim roce (0 az 7)

past year salvinorin — uzivani 3alvéje divotvorné v poslednim roce (0 az 7)
past year muscimol — uzivani muchomirky v poslednim roce (0 az 7)

past _year others microdosing — microdosing jinych psychedelik v posled-

nim roce (0 nebo 1)

Dalsi skupina atributi hodnoti zejména setting béhem zkuSenosti, motivace pro pod-

stoupeni zkuSenosti a uzité latky. Predpoklada se, ze tyto idaje jsou znamé jesté pred

samotnym zazitkem:

S B A T S

10.
11.

12.

13.

14.

15.

date month — mésic (1 az 12)

in _group — uziti ve skupiné (0 nebo 1)

p_home — uziti doma (0 nebo 1)

p_nature — uziti v pifrodé (0 nebo 1)

p_ music_event bar — uziti v baru nebo na hudebni akci (0 nebo 1)
reason_to use - specifickd motivace/dtuvod k uziti (0 nebo 1)

r curiosity — motivaci je zvédavost (0 nebo 1)

r membership — motivaci je vyjadieni sounéleZitosti se socidlni skupinou ¢i
prateli (0 nebo 1)

r identity — motivaci je budovani identity nebo pozornéni na sebe (0 nebo 1)
r rebellion — motivaci je rebelie nebo alternativni zivotni styl (0 nebo 1)

r creativity — motivaci je stimulace uméleckého vyjadieni a kreativity (0 nebo
1)

r pleasure — motivaci zintenzivnénim prozitki a pffjemnych pocita (0 nebo 1)
r social — motivaci zintenzivnénim spolecenského kontaktu (0 nebo 1)

r compensation — motivaci je kompenzace vnitinfho neuspokojeni ¢i nedosta-
tecnosti (0 nebo 1)

r avoid boredom — motivaci je vyhybani se nudé ¢ beznadéji (0 nebo 1)
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16. r enhance mood — motivaci je zlepSeni nalady (0 nebo 1)

17. r _selfmedication — motivaci je samolécba a zmirnéni psychickych ¢ jinych
problému (0 nebo 1)

18. r _selfknowledge — motivaci je sebepoznani (0 nebo 1)

19. r_spiritual — motivaci jsou nabozenské ¢i spiritualni divody (0 nebo 1)

20. music — hudba (0 nebo 1)

21. with guide — pfitomnost privodce (0 nebo 1)

22. known _substance - trovei jistoty, o jakou jde latku (1 az 3)

23. form oral — uziti oralné (0 nebo 1)

24. form smoked — uziti koufenim (0 nebo 1)

25. form other — uziti jinym zptsobem (0 nebo 1)

26. subst 1sd — uziti LSD (0 nebo 1)

27. subst psilocybin — uziti psilocybinu (0 nebo 1)

28. subst cannabis — uziti konopi (0 nebo 1)

29. subst mdma — uziti MDMA (0 nebo 1)

30. subst _alcohol - uziti alkoholu (0 nebo 1)

31. subst tobacco — uziti tabaku (0 nebo 1)

32. subst dmt — uziti DMT (0 nebo 1)

33. subst ketamine — uziti ketaminu (0 nebo 1)

34. subst ayahuasca — uziti ayahuasky (0 nebo 1)

35. subst 2c x — uziti 2C-B nebo piibuzné latky (0 nebo 1)

36. subst salvinorin a — uziti Salvéje divotvorné (0 nebo 1)

37. subst mescaline - uziti meskalinu (0 nebo 1)

38. subst 5meo_ x — uziti 5-MeO-DMT nebo piibuzné latky (0 nebo 1)

39. subst stimulants — uzit{ stimulantd (0 nebo 1)

40. subst other — uziti jiné latky (0 nebo 1)

41. subst nonpharma - nefarmakologické metody, napiiklad holotropni dychani,

tma a pusty (0 nebo 1)

Poslednimi piiznaky v datovém souboru jsou jiz zminéné tiidy, jejichz hodnoty budou

pomoci modelu predikovany:
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obn — oceanské bezbtehost (low, mid nebo high)
ded — tuzkost spojené s mizenim ega (low, mid nebo high)

vrs — vizualni restrukturalizace (low, mid nebo high)

- W o

edi — mira rozpusténi ega (low, mid nebo high)

4.5 Vyhodnocovani vykonnosti modeli

Aktualni dataset s 933 zaznamy bude tfeba rozdélit na dvé ¢asti — trénovaci a testovaci.
Prvni z nich bude pouzita v procesu uceni modeli. Jednotlivé algoritmy v ni budou
hledat vzorce a vztahy dulezité pro predikci tfidy. Poté bude vykonnost vyslednych
modelt experimentilné ovérovana za pomoci testovacich dat. Volba rozdéleni zalezi
na konkrétni situaci a mnozstvi dat, ale ve vétsiné pripadu trénovaci mnozina obsa-
huje 70 % az 90 % zaznamui. Zkoumany dataset neni pf¥ili§ velky a proto je navrzeno
rozdéleni v podobé 733 (79,6 %) instanci pro trénink a 200 (21,4 %) pro testovani.
Autor zaroven predpoklada, ze diky zvolenému poméru bude mit vétsina vypocitanych

hodnot vykonnostnich metrik ukonc¢eny desetinny rozvoj.

Vybér konkrétnich zptsobi, jak budou modely evaluovany, ovliviiuje nékolik predpo-
kladu. Vzhledem k rozhodnuti vytvorit tiidy pomoci roziazeni hodnot do tercilu je
zfejmé, Ze instance budou rovnomérné rozlozeny mezi tiidami. Zaroven plati, Ze neni

prili§ velky rozdil mezi jednotlivymi druhy chyb.

Napftiklad, pokud pii predikci DED bude skuteénéd hodnota v ramci low, ale model
predpovi prislusnost k high, je to pomérné velky problém z duvodu, Ze zalezi na po-
¢atecnim setu ¢lovéka. Pokud si nékdo mysli, Ze ma velkou Sanci mit tzkostny stav,
redlné k nému muze dojit kvili zvysSené citlivosti béhem psychedelické zkusenosti, i
kdyz bez znalosti této chybné predikce by se pravdépodobné nedostavil. Je ziejmé, ze
v opacném piipadé, kdy je redlna hodnota DED v tercilu high, ale pfedpovidany je
low, jde o neméné zavaznou chybu kvili poskytnuti klamavé informace. To muze mit
za konec¢ny dusledek zvySeni rizik. U dimenzi VRS a EDI navic z definice nelze hodnotit

piislusnost k jednotlivym tiiddm jako pozitivni nebo negativni.

Hlavni vykonnostni metrikou, jejiz hodnota bude zjistovana, je tedy pfesnost (accu-

racy). Jeji pouziti je vhodné u vyvazenych dataseti, jako je tento. Tato metrika ne-

52



rozlisuje mezi druhy chyb, ale v tomto kontextu jsou pii vyhodnocovani oba druhy

povazovany za srovnatelné Spatné.

Klasifikac¢ni problém pracuje se tfemi tiidami a zaroven plati, Ze tyto kategorie jsou or-
dinalni (Ize urcit jejich potradi). Proto lze pouZit také rozsifenou piresnost (extended
accuracy). Tato metrika poskytuje dulezitou doplitkovou informaci k bézné presnosti
zejména u modelid, u kterych se predpoklada nizsi pfesnost z divodu obecné Spatné

predikovatelnosti.

Bézné metriky jako preciznost, iplnost a F-mira nebudou pouzity. Piestoze jde o ¢asté
zpusoby evaluace vykonu v klasifika¢nich modelech, jsou vhodné spise v situacich, kdy
zélezi na druhu chyby. Ve vicetiidni klasifikaci je navic nutné preciznost a tplnost
urcovat pro kazdou tridu zvlast, pficemz je z nich nasledné vypocitan aritmeticky

prumér, ¢imz dochazi ke snizeni vypovédni hodnoty ziskaného vysledku.

4.6 Optimalizace vstupnich parametri

Pro maximalizaci vykonu klasifikatort je nutné vhodné definovat vstupni parametry.
Ve vétginé pripadu plati, ze ¢im komplexnéjsi je algoritmus strojového uceni, tim vice
vstupnich parametri akceptuje. Vzhledem k extrémnimu mnozstvi kombinaci tohoto
nastaveni neni mozné je vSechny otestovat, ale za pomoci riznych aproximacnich tech-

nik lze v relativné kratkém case nalézt feSeni, které se blizi optimu.

Tato prace k popsané optimalizac¢ni tloze pristupuje pomoci implementace genetického
evolu¢niho algoritmu vyuzivajicitho binarné definované chromozomy, coz realizuje po-
moci Pythonu. Existuje mnoho riznych moznosti, jak GEA navrhnout, ale jak bylo
popsano v ramci teoretickych vychodisek, vzdy se jedna o kombinaci nékolika principt

inspirovanych pfirodou a biologickymi strukturami.

Kazdy jedinec reprezentuje urcité nastaveni predikéniho modelu. Hodnota fitness
funkce tedy v této implementaci odpovida presnosti (accuracy) klasifikdtoru, ktery
je natrénovan za pouziti parametri predstavovanych timto jedincem. Prestoze tento
konkrétni evolucni algoritmus pracuje vyhradné s genomem ve dvojkové soustavé, ve

skutecnosti je tato Ciselna fada pfelozena pred uc¢enim modelu do realnych cisel. Po-
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¢et bitu urcenych pro ziskani jednotlivych numerickych hodnot v desitkové soustave je

predem znamy.

Yo

Dalsim dilezitym principem v GEA je k¥iZeni. Zde je reprezentovano funkci, kteréd ak-
ceptuje dva rodicovské chromozomy A a B o stejné délce. Nejprve jsou vygenerovany
masky M; a My — dva nahodné Tetézce slozené z 0 a 1, které svou délkou odpovidaji
obéma vstupium. Maska determinuje, jaké bity potomek zdédi po kterém z rodic¢i. V ge-
netickych algoritmech plati, Ze pomoci jedné masky lze vytvorit dva nové chromozomy.

V této implementaci je tedy za pouziti My a My mozny vznik ¢tyfech jedinci.

K vytvareni potomki jsou vyuzivany binarni operace AND a OR. Python nepodporuje
binarni NOT ve smyslu negace jednotlivych biti v genomu, ale to lze nahradit pomoci
binadrniho XOR (a za pouZiti fetézce o délce vstupu slozeného pouze z jednicek). Priklad
7 ukazuje vytvofeni novych jedinci C, D, F a F z rodi¢i A a B za pomoci masek M;

a M. VSechny pouzité logické operace jsou binarni.

C=(ANDM)V (BA-M)
D = (BAM)V(ANA-M,) .
E = (ANM)V (BA-M)
F=(BANM)V(ANA-Ms)

V kazdém z nové vytvorenych jedinct mize dojit k nasledné mutaci s pravdépodob-
nosti 25 %. V takovém piipadé je zaménén jeden néahodny bit v Fetézci za opacnou
hodnotu. Mutace je dilezita k zejména z hlediska eliminace rizika stagnace v lokalnim

maximu.

Ve vsech generacich jsou jedinci vybirani k dalsimu kiizeni pomoci selekce podle
poradi. Jsou tedy v rédmci pole sefazeni v zéavislosti na hodnoté fitness funkce, pii-
¢emz pravdépodobnost vybéru jedince je imérna této pozici. Nejvyssi pravdépodob-
nost vybéru mé tedy posledni v poli. Poté je pro dalsi kiizeni selektovano nahodné
sudé mnozstvi jedinct bez opakovéani, avSsak minimalné ¢tvrtina a maximalné t¥i ¢tvr-

tiny populace. Z nich jsou utvoreny pary (prvni s druhym, tieti se ¢tvrtym, atd.) a z
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kazdé takové dvojice vzniknou ¢tyfi potomci, kteff vstoupi do nové generace. Selekce
podle poradi je vhodna zejména z duvodu navrzené fitness funkce, ktera v praxi vraci
pomérné podobné hodnoty pro jednotlivé jedince, coz by tém nejlepSim prineslo p¥ilis

malé zvyhodnéni.

Pred spusténim genetického evolu¢niho algoritmu je zapotiebi definovat hyperparame-

try, které ovliviuji jeho nasledny béh a optimalizacni proces. Jsou to konkrétné:

e fitness funkce, které se 1isi podle zkoumaného algoritmu a pro jedince (nastaveni)
vraci presnost natrénovaného modelu,

e pole prirozenych ¢isel reprezentujici pocty biti (rozsah hodnot) pro kazdy z op-
timalizovanych vstupnich parametru klasifikitoru,

e velikost pocatecni populace,

e maximalni pocet generaci.

Na zékladé hyperparametri je nejprve vygenerovana pocatecni populace. Pro v8echny
jedince je vypocitana hodnota fitness funkce, podle niZz jsou sefazeni v poli. Umisténi
je zasadni pro vstup do kfizeni, do kterého jsou vybrani nejpravdépodobnéji nejlepsi
jedinci. Proces kiizeni kazdych dvou genomu vytvofi ¢tyfi nové jedince, ktefi budou
soucasti nadchazejici generace. Tento proces se opakuje do doby, kdy je bud dosaZen
maximalni pocet generaci, nebo jedinca zbyva pfilis malo. Algoritmus prubézné za-
znamenava nejlepsi genomy v kazdé generaci, ktefi predstavuji nejkvalitnéjsi nalezené

nastaveni parametri pro vybrany model strojového uceni.

4.7 Vybér atributt

Zvyseni efektivity uceni a celkové vykonnosti modelu lze doséhnout pomoci vhodného
vybéru atributi. Jak vyplyva z teoretickych vychodisek prace, existuje mnoho zpisobu
provedeni této selekce, z nichz nékteré jsou jiz soucasti implementace algoritmu strojo-
vého uceni. Pfesto je vhodné pied jejich pouzitim eliminovat atributy, které pravdépo-
dobné nemaji vliv na presnost predikci. Kromé teoreticky vyssi vykonnosti je pocatecni
odstranéni nékterych piiznaki vyhodné z hlediska pfipadného nasazeni modelu v praxi,
nebot se snizuje pocet vstupu, které uzivatel musi zadat, aby ziskal predikci pro svij

piipad.
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Jednim z nejbéznéjsich zpusobt, jak lze zjistit provéazanost dvou proménnych je ko-
relace. Pii pouziti Pearsonova korela¢niho koeficientu lze ziskat hodnotu v intervalu
(—1,1), ktera ukazuje silu zavislosti od zcela nepiimé (-1) po zcela piimou (1). Pokud

zadné linearni zavislost neexistuje, je koeficient roven nule.

Aby bylo dosazeno piesnéjsSich vysledku korela¢niho koeficientu, neni pfilis vhodné
pro vypocet pouzivat predikované (zéavislé) proménné rozdélené do tercilu. Kvalitnéjsi
udaje je mozné ziskat, pokud bude sila korelace zjistovana oproti pivodnim proménnym

s hodnotami v intervalu (0, 100).

Pro kazdou kombinaci nezévislé a predikované proménné lze tedy vypocitat silu této
korelace, tedy vliv konkrétniho pfiznaku na vyslednou predpovéd. Evoluéni algoritmus
umoziuje mezi optimalizované parametry zaradit také minimélni droven korelace (re-
spektive jeji absolutni hodnotu). Pro natrénovani modelu (a potazmo uréeni hodnoty
fitness funkce) bude tedy nutné vzdy predem upravit dataset a eliminovat pfiznaky,

které maji slabsi korelaci s predikovanou proménnou, nez je predem urceno.

Tento pFistup spiSe nepatii mezi bézné, ale ve zkoumaném datasetu jsou témér vsechny
zjisténé korelace velmi slabé. Neni tedy prilis snadné pfedem racionalné ur¢it hranici
pro minimélni hodnotu Pearsonova korela¢niho koeficientu pro ponechéni ve vstupnim
souboru. Ptiznaky s nejsilnéjsi korelaci vici jednotlivym predikovanym proménnym

zobrazuje tabulka 7, z niz je zfejmé, ze ze 106 proménnych:

s OBN slabé koreluje 5 proménnych a 101 velmi slabég,

s DED slabé koreluje 1 proménna a 105 velmi slabég,

s VRS slabé koreluje 7 proménnych a 99 velmi slabé,

s EDI slabé koreluje 1 proménné a 105 velmi slabé.

vvvvvv

Plati, Ze pro vétsinu (zejména slozit&jsich) predikénich modelu je typické, Ze nejsou pro
¢lovéka prilis interpretovatelné — casto tedy nelze analyzovat rozhodnuti, které vedla ke
konkrétni predpovédi. Tato prace uvadi prehled piiznaki s nejsilngjsi korelaci (tabulka
7) i z divodu, ze jde o vhodny komplement k témto klasifikditoram. Ukazuje tak prav-
dépodobny vliv proménnych na predikci, ¢imz poméha zvySovat troven informovanosti

potencialnich uzivatelu.
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Oceanské bezbiehost

Uzkost spojené s mizenim ega

r_spiritual 0.228 diagnosed adhd 0.241
sex_m -0.218 r _rebellion 0.189
sex f 0.213 alcohol addiction 0.184
conventional uncreative | -0.208 dependable disciplined -0.182
r_selfknowledge 0.207 r_identity 0.164
used stimulants 0.189 calm emotionally stable | -0.147
past year mdma 0.188 r_avoid boredom 0.139
used psychedelics 0.179 used _tobacco 0.138
r_identity 0.164 mental health hospitalized | 0.137
past _year psilocybin | 0.160 subst _salvinorin _a 0.135
used _tobacco 0.156 used opioids 0.131
past _year lsd 0.151 past _year salvinorin 0.128
Vizualni restrukturalizace Mira rozpusténi ega
r_identity 0.239 r_spiritual 0.195
subst _lsd 0.234 r_selfknowledge 0.168
r_selfknowledge 0.222 used _tobacco 0.164
used tobacco 0.217 sex_ m -0.163
used psychedelics 0.208 past__year psilocybin 0.161
alcohol addiction 0.205 used stimulants 0.160
past _year psilocybin | 0.199 conventional uncreative -0.159
used stimulants 0.184 sex f 0.148
past _year mdma 0.180 used psychedelics 0.140
past _year lsd 0.178 past _year Isd 0.138
form oral 0.175 past _year mdma 0.138
form smoked -0.171 with guide 0.133

Tabulka 7: Priznaky s nejsilnéjsi korelaci vii¢i predikovanym proménnym

Zdroj: vlastni zpracovani
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4.8 Predik¢éni modely

Tato ¢ast préace se zabyva zkoumanim nékolika vybranych predikénich modelt, které
resi klasifikaci psychedelické zkuSenosti do jednoho ze tif tercilu v rdamci kazdé ze ¢tyt
drive predstavenych dimenzi. Praktickd implementace bude realizovana pomoci jazyka

Python a knihoven jako Scikit-learn, NumPy a Keras.

Pro optimalizaci poc¢atecniho nastaveni bude vyuzit pripraveny geneticky evolué¢ni al-
goritmus. SniZeni po¢tu takto aproximovanych parametri (zmenseni prostoru moznych
feSeni) zvySuje pravdépodobnost nalezeni lepsich vysledki. Z toho divodu je vhodné
konfiguraci ¢astecné pripravit pfedem. Neékteré z parametri budou tedy v pribéhu
optimaliza¢niho procesu povazovany za konstantni a budou definovany pomoci ¢asto
vyuzivanych, doporucenych ¢ vychozich hodnot. GEA pracuje s pocatecni populaci
20 nahodnych jedinct a pocet generaci se lisi podle vypocetni slozitosti jednotlivych

algoritmii.

Jak jiz bylo popsano, kazdy z klasifikdtori pracuje s datasetem, jehoz piiznaky respek-
tuji minimélni absolutni hodnotu sily korelace s predikovanou proménnou. Aby bylo
jednodussi v ramci GEA optimalizovat tento parametr a odpadla nutnost pracovat

s desetinnymi hodnotami, je vyuzito pfirozené ¢islo n. Z néj se konkrétni minimum

_n_

Pearsonova korela¢niho koeficientu pro jednotlivé proménné spocitéa jako 55

4.8.1 Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom je sestaven pomoci DecisionTreeClassifier z knihovny Scikit-learn.
Béh tohoto druhu algoritmu je determinovén predevsim maximéalni hloubkou stromu
(max_depth). Dulezitym parametrem, ktery snizuje riziko overfittingu je minimalni
pocet vzorki na listech (min _samples leaf). Rozdéleni tedy probéhne pouze v piipadé,
ze v kazdé z novych vétvi bude zachovano alesponn toto minimalni mnozstvi instanci.
Implementace ve Scikit-learn umoziuje také definovat seed (random state), ktery je
vyuzit v rdmci generatoru ndhodnych ¢isel a zaroven zajisti deterministi¢nost napfic

jednotlivymi béhy.

Tyto tfi parametry, doplnéné o minimélni silu korelace priznaku pro zachovani v data-

setu, jsou optimalizovany pomoci evolu¢niho algoritmu. Nejlepsi nalezenéd konfigurace
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pro jednotlivé predikéni modely je prezentovana v tabulce 8. Rozsah znac¢i pocet moz-
nych hodnot vychéazejici z vyhrazenych bitt v genomu. Rozhodovaci stromy jsou po-
mérné efektivni a je tedy mozné vytvorit velké mnozstvi jedinct a populaci. Vykonnost

se ale prestala zlepSovat uz s 16. generaci.

Parametr Rozsah | OBN | DED | VRS | EDI
Min. korelace (abs. hodnota) | 256 | 0.062 | 0.025 | 0.059 | 0.046
random _state 512 452 54 190 67
min samples leaf 32 1 1 1 1
max_depth 128 96 100 84 107

Tabulka 8: Nejlepsi nalezenéa nastaveni pro rozhodovaci strom

Zdroj: vlastni zpracovani

dena v tabulce 9 pro kazdou predikovanou proménnou.

Proménna | Presnost | Rozsifena presnost
OBN 65.5 % 95 %
DED 63 % 92.5 %
VRS 66 % 95 %
EDI 64.5 % 922 %

Hodnoty pfesnosti a rozsifené pfesnosti pro tato nejlepsi nalezena nastaveni jsou uve-

Tabulka 9: Vykonnostni metriky pro rozhodovaci strom

Zdroj: vlastni zpracovani

4.8.2 Na&hodny les

Néahodny les je implementovin pomoci RandomForestClassifier ze stejné knihovny.
Hlavnim nastavenim, které je tfeba optimalizovat, je pocet stromu pouzitych v rameci
modelu (n_ estimators). V tomto piipadé je také mozné definovat seed (random state)
pro vyuziti v generatoru ndhodnych ¢isel. Prestoze nahodny les nabizi mnoho moznosti
konfigurace (zejména pro jednotlivé stromy), béhem testovani se ukéazalo, Ze jiné nez

vychozi parametry maji spiSe negativni vliv na vykonnost vyslednych modela.
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Dva vybrané parametry pro RandomForestClassifier jsou opét optimalizovany spolu s
minimalni silou korelace a vypsény v tabulce 10. Uveden je i pocet moznych hodnot
(rozsah). Nahodny les neni ptili§ rychly v piipadech, kdy je pouZit vysoky pocet es-
timétoru (stromt). Béh byl proto omezen 15 generacemi, pfi¢emz ve dvou poslednich

méli nejlepsi jedinci pomérné podobnou hodnotu fitness funkce.

Parametr Rozsah | OBN | DED | VRS | EDI
Min. korelace (abs. hodnota) | 256 | 0.004 | 0.014 | 0.007 | 0.046
random _state 512 128 46 167 89

n_estimators 1024 233 688 328 515

Tabulka 10: Nejlepsi nalezena nastaveni pro ndhodny les

Zdroj: vlastni zpracovani

Konkrétni vysledky z hlediska vykonnostnich metrik jsou prezentovany v tabulce 11

pro vSechny ¢tyti predikované proménné.

Proménna | Presnost | Rozsifena presnost
OBN 71.5 % 95.5 %
DED 69.5 % 93 %
VRS 73.5 % 96 %
EDI 69 % 91.5 %

Tabulka 11: Vykonnostni metriky pro nadhodny les

Zdroj: vlastni zpracovani

4.8.3 Naive Bayes

Tato préace vyuziva gaussovsky Naive Bayes (GaussianNB) taktéz ze zminéné knihovny
Scikit-learn. V této implementaci nejsou zadné parametry, které by bylo vyhodné op-
timalizovat. Vzhledem k tomu, Ze Naive Bayes je zaroven velmi rychly algoritmus, je
mozné vyzkouset vSechny absolutni hodnoty minimélni sily korelace, které jsou zastou-
peny v datasetu. Nejlepsi nastaveni pro jednotlivé proménné jsou ukazéna v tabulce

12.
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Parametr OBN | DED | VRS | EDI
Min. korelace (abs. hodnota) | 0.1 | 0.048 | 0.081 | 0.049

Tabulka 12: Nejlepsi nalezena nastaveni pro Naive Bayes

Zdroj: vlastni zpracovani

Vysledky vykonnostnich metrik pro gaussovsky Naive Bayes a jednotlivé proménné

jsou prezentovany v tabulce 13.

Proménna | Presnost | Rozsifena presnost
OBN 64.5 % 94 %
DED 63 % 91 %
VRS 64.5 % 93.5 %
EDI 61.5 % 92.5 %

Tabulka 13: Vykonnostni metriky pro Naive Bayes

Zdroj: vlastni zpracovani

4.8.4 Algoritmus podpirnych vektora

Algoritmus podpurnych vektoru vyuziva implementaci SVC ze Scikit-learn, ktera pra-
cuje s regulariza¢nim parametrem C. Béhem testovani se ale ukazalo, Ze neni mozné
model za redlnou dobu natrénovat pro jiny typ jadra, nez linearni. Z toho divodu ne-
bude optimalizovano nastaveni souvisejici s jinymi typy jader, jako je naptiklad stupen
polynomu. Zéaroven je nutné zohlednit vypocetni naro¢nost pii vysokych hodnotach
regularizacniho parametru C a omezit prostor moznych feseni. Vzhledem k ziskani za-
douciho rozsahu je pouzita vzdy desetina z hodnoty C (princip vypoc¢tu je stejny, jako
byl popsan u vybéru atributi). Evoluéni algoritmus i v tomto piipadé fesil minimalni
droven korelace a z diuvodu pomalejSich vypoctu bézel pouze po 10 generaci. Nejlepsi

konfigurace je prezentovana v tabulce 14.

Hodnoty pfesnosti a rozsifené pfesnosti pro tato nejlepsi nalezena nastaveni jsou uve-

dena v tabulce 15 pro kazdou predikovanou proménnou.
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Parametr Rozsah | OBN | DED | VRS | EDI
Min. korelace (abs. hodnota) | 256 | 0.012 | 0.009 | 0.017 | 0.006
C 64 4.0 5.1 3.2 4.1

Tabulka 14: Nejlepsi nalezena nastaveni pro algoritmus podpurnych vektori

Zdroj: vlastni zpracovani

Proménna | Presnost | Rozsifena presnost
OBN 61.5 % 89.5 %
DED 59 % 90.5 %
VRS 62 % 91.5 %
EDI 59.5 % 922 %

Tabulka 15: Vykonnostni metriky pro algoritmus podpurnych vektori

Zdroj: vlastni zpracovani

4.8.5 Neuronova sit

Neuronové sité obecné patii mezi nejvykonnéjsi predikéni modely. Jedna se o velmi
komplexni struktury se Sirokymi moznostmi konfigurace pro rtzné problémy. Zaroven
plati, Ze trénovaci proces ¢asto trva pomérné dlouho. Z téchto duvodu je nutné sit
zCasti navrhnout pred zacatkem optimaliza¢niho procesu a pracovat s co nejmensim

prostorem TeSeni.

Pro tuto klasifika¢ni tlohu je navrzena plné propojena sekvenéni sit s jednou skrytou
vrstvou pomoci knihovny Keras. Ve vstupni a skryté vrstvé je pouzita aktivacni funkce
ReLU. Na vystupu jsou tfi neurony vyuzivajici softmax, diky ¢emuz je mozné ziskat
pravdépodobnost pifslusnosti ke kazdému ze t¥i tercilu. Velikost chyby zjistuje Siroce

vyuzivana kategorickd kiizova entropie pracujici s metrikou presnosti.

Tato architektura byla zvolena na zédkladé obecnych doporuceni pro navrh neuronovych
siti popsanych v teoretické ¢asti prace. Je vyuzivana pouze jedna skryta vrstva z divodu
spiSe nizsi komplexnosti problému. Vzhledem ke zptisobu implementace vyhodnocovani
fitness funkce v genetickém algoritmu je také vhodné dosahnout co nejvyssi rychlosti

uceni, na coz ma pocet vrstev zasadni vliv.
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V evoluénim algoritmu jsou tedy optimalizovany tyto parametry:

pocet neuronii ve skryté vrstve,

rychlost uceni (learning rate),

SEEE AN el o B e

Vzhledem k naro¢nosti vypoctu bylo pro GEA zvoleno 10 generaci. Nejlepsi nalezené

pocet neuronti ve vstupni vrstve,

pocet epoch — kolikrat sit projde cely vstupni soubor (epochs),

velikost davky — pocet vzorku $itenych skrz sit (batch size).

konfigurace pro OBN, DED, VRS a EDI jsou uvedeny v tabulce 16.

absolutni hodnota minimalni sily korelace pro ponechani piiznaku v souboru,

Parametr Rozsah | OBN | DED | VRS | EDI
Min. korelace (abs. hodnota) | 128 | 0.058 | 0.029 | 0.04 | 0.047
Pocet neuront — vstupni v. 128 102 101 123 31
Pocet neuront — skryta v. 256 169 176 42 96
learning rate 32 0.01 | 0.014 | 0.027 | 0.017
epochs 256 117 | 230 168 | 179
batch size 256 40 129 88 137

Tabulka 16: Nejlepsi nalezena nastaveni pro neuronovou sit

Vysledky z hlediska vykonnostnich metrik pro natrénovanou neuronovou sit jsou pre-

zentovany v tabulce 17 pro vSechny ¢ty#i predikované proménné.

Zdroj: vlastni zpracovani

Proménna | Presnost | Rozsifena presnost
OBN 74 % 96 %
DED 71.5 % 94.5 %
VRS 73 % 94 %
EDI 71 % 95 %

Tabulka 17: Vykonnostni metriky pro neuronovou sit

Zdroj: vlastni zpracovani
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5 Vysledky a diskuze

5.1 Vykonnost a vlastnosti modelt

Vykonnost klasifikacnich modelu lze porovnavat z vicero pohledu. Zakladni metrikou
pouzitou k urceni kvality modeli v této praci byla pfesnost. V tomto ohledu byla
pro oceanskou bezbiehost (OBN), tizkost spojenou s mizenim ega (DED) a miru roz-
pusténi ega (EDI) nejlepsim modelem neuronova sit. Vizualni restrukturalizaci (VRS)

nejpresnéji predvidal ndhodny les. Tyto vysledky jsou prezentovany v tabulce 18.

Algoritmus OBN DED VRS EDI
Rozhodovaci strom 65.5% | 63% | 66 % |64.5%
Néhodny les 71.5 % 1 69.5 % | 735 % | 69 %
Naive Bayes 64.5 % | 63 % |64.5% | 61.5%
Algoritmus podptirnych vektord | 61.5 % | 59 % | 62 % | 59.5 %
Neuronova sit 4% |115% | 3% | 1%

Tabulka 18: Porovnéni pfesnosti modeltd pro vSsechny predikované proménné

Zdroj: vlastni zpracovani

Lze Tici, ze implementovana neuronova sit je z hlediska hodnot presnosti i rozsifené pres-
nosti obecné nejlepsim klasifikitorem pro tento problém. Mezi jeji hlavni nevyhody ale
patii vypocetni slozitost pro trénovani, kterd v disledku snizila pocet kombinaci po-
¢atecniho nastaveni, které je mozné v urcitém case otestovat. To tedy miize znamenat,

7e pri vhodnéjsi konfiguraci by poskytovala jesté lepsi vystupy.

Predikéni model vyuzivajici nahodny les by bylo mozné oznacit za druhy nejlepsi.
Jeho vykonnost je podobné neuronové siti s ohledem na presnost i rozsifenou piesnost.
Oproti ni ma vsak velkou vyhodu v rychlosti u¢eni a v nizsim poc¢tu parametri, coz
umoznilo vyzkouSet nasobné vice moznosti konfigurace. Je pravdépodobné, Ze jeho

vykonnost je velmi blizko optimu.

Néahodny les a neuronové sit maji spole¢nou vlastnost — kromé samotné predikce je
zndma i jeji pravdépodobnost. Implementovana sit ma u korektné urcenych predikei

primérnou pravdépodobnost 96.6 %, zatimco u Spatnych 88.03 %. U nahodného lesa
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je tento pomér odlisny — spravné predpovédi maji 71.2 % a chybné 49.1 %. V tomto

vvvvvv

hem reéalnéjsi odhady.

Vykonnost Naive Bayes z hlediska pfesnosti neni tak vysoka, jako u ndhodného lesa
a neuronové sité, ale je s nimi srovnatelny z pohledu rozsifené presnosti. Pro svoje
fungovani ale vyzaduje nejméné atributi ze vSech testovanych klasifikatort, coz pii
nasazeni do praxe Setii c¢as lidem prfi vyplhovani vstupnich parametri — napf. pro

klasifikaci OBN jich vyzaduje 48, coz je necela polovina ptivodniho datasetu.

Jednoduchy rozhodovaci strom patril podle pivodnich ocekavani kvili své nizké kom-
plexnosti mezi horsi modely. Diky extrémné rychlému uéicimu procesu je velka prav-
dépodobnost, Ze nalezené feSeni je optimalni. Béhem aproximace pomoci evoluéniho

algoritmu jiz nevykazoval zaddna zlepSeni v poslednich generacich.

Algoritmus podpurnych vektoria (SVC) byl jednozna¢né nejhorsi. Kromé velmi slabého
vykonu jeho uceni trvalo dlouhou dobu a bylo neefektivni v porovnéani s ostatnimi
algoritmy. V kontextu tohoto klasifikacniho problému se tedy jedna o nevhodné fe-

Seni.

5.1.1 Optimalizace pocatec¢ni konfigurace

Pro hledani vhodného poc¢atecéniho nastaveni byl navrzen a implementovan evoluc¢ni ge-
neticky algoritmus, ktery lze hodnotit jako efektivni. Zvlasté pro jednodussi klasifikac¢ni
modely byla aproximace vstupnich parametri velmi rychlad a v prvnich generacich se

vyrazné zlepSovala hodnota fitness funkce nejlepsich jedincti.

Prestoze zptsob volby vhodné podmnoziny pfiznakt na zakladé korelace ma urcita
omezeni, v ramci evolu¢niho algoritmu se tento pristup prokazal jako pomérné dobie
zvoleny zejména z divodu rychlosti. To je klicovy parametr vzhledem k nutnosti tes-

tovani vysokého poctu riznych nastaveni.

Vyuziti genetického algoritmu pro pocatec¢ni konfiguraci neuronové sité nicméné nelze
oznacCit za vhodné. Pro ziskani hodnoty fitness funkce je nutné natrénovat a otestovat

cely model, coz je v tomto piripadé pomérné vypocetné narocné. Pravdépodobnym lep-
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$im TeSenim by bylo nalezeni efektivnéjsiho zptisobu definovani fitness funkce v evoluc-
nim algoritmu. Alternativou je arbitrarni uréeni parametru sité a trénovani s vyuzitim

valida¢niho datasetu.

5.2 Hodnoceni naplnéni cilti prace

Lze konstatovat, ze hlavni cil, tedy nalezeni vhodného zptsobu, jak je mozné vyuzit
strojové uceni pro predpovidani charakteru psychedelické zkuSenosti, byl naplnén za
vyuziti nékolika klasifika¢nich modeli. Nasledné experimentalni ovéreni nicméné pro-

kazalo, ze jsou tyto zazitky ponékud Spatné predikovatelné.

Pocatecni predpoklad spiSe nizsi presnosti modeli byl tedy potvrzen, prestoze probéhlo
mnozstvi uprav dat ve vstupnim souboru, které obecné vedou ke zlepSovani vykonu pii
vyuziti strojového uceni. Je tedy velmi pravdépodobné, Ze psychedelickou zkuSenost
znacné ovliviuji i jiné aspekty setu a settingu, jejichz exaktni popis a kvantifikaci
neni snadné pomoci dotaznikového Setfeni ziskat (napiiklad presné tidaje o psychic-
kém stavu). Presnost predikce mohla byt také negativné ovlivnéna piitomnosti Sumu

a nepravdivych udaju v datasetu.

V soucasné dobé existuje jen velmi malo akademickych praci, které se zabyvaji predpo-
vidanim jednotlivych aspektu psychedelické zkuSenosti pomoci strojového uceni. Neni
tedy zatim mozné dosazené vysledky porovnat s jinymi publikacemi. Vyzkum psyche-
delik je ale béhem poslednich let na vzestupu, takze je pravdépodobné, Ze tato prace
ziska v budoucnu novy kontext, v rdmci kterého bude mozné lépe vyhodnotit kvalitu

natrénovanych modeli.

5.3 Vyuziti v praxi

I pres popsané nedostatky lze klasifikitory ale povazovat dostatecné presné, aby mohly
nalézt praktické vyuziti pro sniZzeni rizik spojenych s psychedelickou zkuSenosti. V
piipadé takového nasazeni by bylo zadouci uvést i informaci o dosazenych hodnotach
vykonnostnich metrik, aby potencialni uzivatelé nebyli klamavé informovani. Vzhledem
k tomu, Ze z komplexnéjsich modeli neni kvili nizsi interpretovatelnosti ziejmé, jakym

zpusobem bylo konkrétni predpovédi dosaZeno, bylo by vhodné dodat i prehled sily
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korelace jednotlivych proménnych s OBN, DED, VRS a EDL

Pravdépodobné nejlepsi volbou pro pouziti v praxi by byl podle nézoru autora pre-
dikéni model pracujici s algoritmem nahodného lesa. Piestoze je o néco méné presny v
porovnani s neuronovou siti, nabizi lepsi informace z hlediska pravdépodobnosti spréav-
nosti ziskané predpovédi, coz by mohl byt pro potencialni uzivatele pomérné cenny

udayj.

Pri vyuziti v praxi je ale nutné disledné dbat na obecnéa pravidla bezpecného uzi-
vani psychedelickych latek a zejména na individualni aspekty, které neni mozné plné

zohlednit v jakémkoli predikénim modelu.

5.4 Moznosti zlepSeni a dalsi prace

Je velmi pravdépodobné, Zze vykonnost modelu by mohla byt zlepSena pii navyseni
poctu priznaki popisujicich psychicky stav, individualni predstavy ¢i o¢ekavani, ktera
maji lidé pred zahajenim zazitku. Pozitivni vliv by nejspiSe meélo i ziskani vétsiho

mnozstvi instanci.

Dalsi prace s vyuzitim datasetu v aktualni podobé by mohla zahrnovat zménu im-
plementace genetického evolu¢niho algoritmu pro pouziti v neuronovych sitich. To by
znamenalo zejména obménu fitness funkce, protoze v soucasné podobé je ziskani jeji
hodnoty pomérné vypocetné naroéné. Evoluéni algoritmus by pifipadné vibec nemusel
byt pouzit. Ocekavanym vysledkem by bylo zvySeni vykonnosti tohoto typu predikéniho

modelu.

Vzhledem k uspokojivym vysledktim z hlediska pravdépodobnosti spravnosti predpo-
védi u ndhodného lesa by také bylo mozné nepfilis jisté predpovédi prehodnotit napii-
klad pomoci neuronové sité. Vyuziti tohoto p¥istupu je ale podminéno tim, ze predikéni
algoritmy chybuji ve vétsiné piipadu u jinych instanci, coz by bylo nutné pred imple-

mentaci overit.
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6 Zavér

Tato prace se zabyvala hledanim zpusobu, jak by bylo mozné vyuzit strojové uceni
pro snizeni rizik pri uzivani psychedelickych latek. Vychazi z predpokladu, Ze piipadné

negativni dopady ¢innosti je mozné minimalizovat pomoci dobré informovanosti.

Nejprve byla formulovéana teoreticka vychodiska pro psychedelické zkuSenosti, jednot-
livé latky a jejich vyuziti. Zaroven byl ukazan zpiisob, jak lze tyto zazitky kvantifikovat
z ruznych hledisek. Dilezitym zjisténim v této oblasti bylo, Ze riziko fyzickych dopadu
uzivani a vzniku zavislosti je zanedbatelné, ale je zasadni dbat na spravnou souhru mys-
lenkového nastaveni (set) a prostiedi, kde se tato zkuSenost odehrava (setting). Tyto
parametry maji podstatny vliv na prubéh zazitku a v pripadé jejich nevhodné kom-
binace se miize objevit naro¢na zkusenost, ktera je typicka nepfijemnymi psychickymi

pocity a tzkostmi.

V ramci teoretické ¢ésti prace byly také studovany rtizné algoritmy strojového ucent,
spolu s jejich kladnymi a zapornymi strankami. Jsou uvedeny zpusoby, jak lze sesta-
vit predikéni (klasifikacni) modely a nésledné méfit jejich vykonnost. Byly popsény
zpusoby jejich pocatecni konfigurace a optimalizace parametri. Prace zde také uvadi
vhodné piistupy k tpravam vstupniho datasetu vzhledem k maximalizaci efektivity

uceni a vykonnosti modeli.

Praktickd ¢ast v avodu popisuje zdroj dat a metody jejich zpracovani pro nésledné
pouziti k trénovani klasifikatori. Dataset byl upraven zejména tak, aby v ném nechy-
bély zadné hodnoty a vSechny tudaje byly numerické. Na zakladé zkoumaného problému
byla formulovana predikéni klasifika¢ni tiloha a identifikovany predpovidané proménné
(oceanska bezbiehost, tzkost spojenéd s mizenim ega, vizualni restrukturalizace a mira
rozpusténi ega). Bylo vyuzito rozdéleni puvodné numerickych predikovanych promeén-
nych na tercily a popsany duvody vyhodnosti tohoto rozhodnuti. Prace uvadi kom-
pletni ptehled atributii v souboru po provedenych tpravach a jejich popis (datovy

slovnik).

Poté byly predstaveny zpusoby méfeni vykonnosti vyslednych modela (pfesnost a roz-

Sifené presnost). Déle byl uveden zpuisob optimalizace pocateéniho nastaveni klasifi-
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katori — geneticky evolu¢ni algoritmus, jehoz implementace byla detailné vysvétlena.
Vybér atributi byl proveden pomoci definovani minimalni absolutni hodnoty sily ko-
relace jednotlivych pfiznaki v souboru s predikovanymi proménnymi (pomoci Pearso-
nova korelacniho koeficientu). Hledani této minimalni trovné bylo taktéz realizovano

za pouziti aproximace evolu¢nim algoritmem.

Kazdy z péti natrénovanych modelu strojového uceni byl otestovan a ohodnocen po-
moci predem zvolenych vykonnostnich metrik. Zaroven byla uvedena nejlep$i mozna
konfigurace nalezend pomoci genetického algoritmu, pii které modely dosahovaly pre-

zentovanou vykonnost.

V zévéru prace prezentuje, analyzuje a shrnuje ziskané vysledky z rtznych pohledu
a jako nejlepsi modely uvadi ty, které vyuzivaji neuronovou sit a nahodny les. Byly
ukazany duvody, pro¢ je evolu¢ni algoritmus vhodny pro optimalizaci konfigurace u
jednodussich algoritmu a naopak prinasi problémy pii vyuziti v neuronové siti. Bylo
zhodnoceno naplnéni cili prace, moznosti vyuziti modelu v praxi. Taktéz bylo ukazéano,

kde je prostor pro zlepSeni a dalsi rozvoj.
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