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Klasifikace pomoci neuronovych siti a vektorovych
stroji

Abstrakt

Umeéléa neuronova sit’ je jeden z vypocetnich modeli pouzivanych v umélé inteligenci.
Jejim vzorem je chovani odpovidajicich biologickych struktur. Uméla neuronova sit’ je
struktura urcena pro distribuované paralelni zpracovani dat.

Sklada se z umélych (nebo také formalnich) neurond, jejichZ pfedobrazem je biologicky
neuron. Neurony jsou vzajemné propojeny a navzajem si predavaji signaly a transformuji
je pomoci urcitych ptenosovych funkci. Neuron ma libovolny pocet vstupd, ale pouze
jeden vystup.

Neuronové sité se pouzivaji mimo jiné i pro rozpoznavani a kompresi obrazi nebo zvuk,
predvidani vyvoje ¢asovych tad (napt. burzovnich indexit), nékdy dokonce k filtrovani
spamu. V lékafstvi slouzi k prohlubovani znalosti o fungovani nervovych soustav zivych
organismil. Napftiklad perceptronova sit’ vznikla ptivodné jako simulace fyziologického

modelu rozpoznévani vzora na sitnici lidského oka.

Klic¢ova slova: vektorovy stroj, strojové uceni, neuronova sit, neuron, umela inteligence,

klasifikace



Classification with neural networks and vector machines

Abstract

Artificial neural networks (ANNS) or connectionist systems are computing systems
inspired by the biological neural networks that constitute animal brains. Such systems learn
(progressively improve performance) to do tasks by considering examples, generally
without task-specific programming. For example, in image recognition, they might learn to
identify images that contain cats by analysing example images that have been tagged “cat"
or "no cat" and using the analytic results to identify cats in untagged images. They have
found most use in applications difficult to express in a traditional computer algorithm

using rule-based programming.

Keywords: vector machine, machine learning, artificial neural network, neuron, artificial

intelligence, classification
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1 Uvod

Um¢lé neuronové sité jsou matematické modely, které provadéji paralelni vypocty pomoci
mnozstvi vzajemnych jednoduchych procest. Kazdy z téch procesti neboli neuronti v
biologickém systému pracuje pouze na pfijimani a odevzdavani signalii, coz je mnohem
snazs$i nez libovolna vycislovani na personalnim pocitaci. Po vzajemném propojeni
jednotlivych elementl a sestaveni dostatecné velké sité signaly se fizenou interakci

transformuji pro feSeni nejtézsich problémi moderni védy.

Prvni propojeni a popsani fyziologickych procesti v mozku pomoci matematickych model
zacalo jesté v poloving 20. stoleti, ale velky rozvoj zacal pouze v 90. letech, kdyz uz byly k
dispozici hlubsi teoretické znalosti a taky dokonalé vypocetni stroje. «Uméléy sité se tak
nazyvaji proto, aby zduraznit, Ze to neni redlny biologicky proces, ale jen pokus simulovat

mozek v ¢iselné podobé€ pro objasnéni jedné z hlavnich tajemstvi lidského Zivota.

V soucasné dob¢ umélé neuronové sité reprezentuji pouze zjednoduseny model lidského
mozku, hlavnim jejich cilem je zpracovani a vyc¢islovani konkrétnich matematickych ukolt
hodné uziteénych v soucasném svéts. Cim lepe budeme rozumét zasadam fungovani
umélych neuronovych siti, tim globalnéjsi budou vysledky v neurofyziologii, v ekonomice

(prognozovani, modelovani) nebo v jinych oblastech lidského Zivota.

Ale velké udaje zatézuji vyuku neuronovych, a to diky obrovskému mnozstvi
zpracovavanych dat a naslednym pozadavkiim na pamét’ a vypocet. Dal§im problémem v
klasifikaci je datova nelinearita, ktera charakterizuje funkci piekryvani riznych ttid, coz
udéluje kol separace tiid obtiznéjsi. Zejména z téchto diivodi k vybéru vhodné sitové
architektury se zacatkem 21. stoleti byly preferovany podpurné vektorové stroje (SVM),

které ukazaly byt v mnoha ohledech lepsi nezZ neuronové sité.

SVM nabizi principialni pfistup k problémtim strojového uceni diky svym matematickym
zakladlim v teorii statistického uceni. SVM konstruuje feseni jako vazeny soucet
podpiirnych vektorti, které jsou pouze podmnozinou tréninkového vstupu. Podobné jako
neuronové sit¢ SVM minimalizuje konkrétni funkci nakladd na chyby zalozené na souboru

udajt o Skoleni a spoléha na empiricky model rizika. Kromé toho SVM pouziva
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minimalizaci strukturalnich rizik a uklada dodate¢né omezeni na problém optimalizace,

coz nuti krok k nalezeni modelu, ktery bude nakonec 1épe zobecnén.

V diplomové praci budou shrnuty vyhody a feSen problém efektivity obou modeli

v konkrétnich situacich s pouzitim rizného mnozstvi malych dat.
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2 Cil prace a metodika

2.1 Cil prace

V praci bude porovnana efektivita klasifika¢nich algoritmii zaloZzenych na neuronovych
sitich a klasifika¢nich algoritmi zaloZenych na vektorovych strojich (support vektor
machines). Ve spojitosti s tim, Ze jsou to nastroje strojového uceni, 1ze formulovat dil¢i
cile:

e Vysvétleni teoretického principu strojového uceni

e Popsani praktického vyuziti strojového uceni

e Vyhleddvani potfebnych dat pro testovani modelt

e Zvoleni nejvhodnéjsiho softwaru pro dalsi praci z data

e Vytvoreni klasifikaénich modeli neuronovych siti a podpiirnych vektorovych stroji

Vv prostiedi pouzitého softwaru
e Porovnani efektivity dvou klasifika¢nich algoritmt

e Shrnuti vysledkl a zavéru

2.2 Metodika

Metodika dané diplomové prace je zaloZena predevsim na zpracovani dostupnych
informacnich zdroju v literarni i internetové podob¢ jak v ¢eském, tak v anglickém
jazykach v oblasti umélé inteligence, strojového uceni a algoritmech neuronovych siti a
vektorovych stroji, jejich rozbor a tfidéni. V praci jsou vysvétleny jak teoretické principy,
tak prakticka vyjadieni danych nastroji. Pro umélé neuronové sité jsou hlavné popsany
rozdily a shody s biologickém systémem. Nasledné budou objasnény principy klasifikaci a
porovnani ji s jinymi matematickymi algoritmy. Soucasn€ budou navieny metodické
pokyny pro uceni a testovani klasifika¢nich modeli neuronovych siti a vektorovych strojti
na oteviené platformé¢ MATLAB pfistupné na webu s vyuzitim vetfejné dostupnych dat
Kalifornské univerzity, kdy klasifikované objekty jsou popsany mnoha parametry a k
dispozici jsou pouze relativné malé ucebni soubory. Dale bude provedena analyza
vysledkl na zékladé teoretickych poznatkil a formulovani zavéru diplomové praci, vyhod a

nevyhod pouzivani danych algoritmu, jejich efektivity v praktickém vyuziti.
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3 Teoreticka vychodiska

3.1 Historie

Prvni elektronicky pocitac se objevil jiz béhem druhé svétové valky ve Spojenych statech
americkych. Nazyval se ENIAC (Electronic Numerical Integrator And Calculator) a byl

vyprojektovan v roce 1943 pro potieby Americké armady. Fungoval az 1000krat rychleji
nez jeho mechanické predchiidce. Jeho nevyhodou bylo ale to, ze zaujimal obrovské

prostory a ochlazoval se pomoci leteckych motort. (1)

Vyzkumnici Warren McCullock a Walter Pitts publikovali sviij prvni koncept
zjednodusené mozkové buiky v roce 1943. Ten se nazyva McCullock-Pitts (MCP) neuron.

Takovou nervovou bunku popsali jako jednoduchou logickou branu s binarnimi vystupy.

(@)

Alan Turing, britsky matematik a zakladatel moderni informatiky v roce 1950 piedstavil
tzv. Turingv test, ktery se pokousi ovéfit, zda se dany stroj nebo systém chova
inteligentné. Vzhledem k tomu, ze inteligence je obtizné ovétitelnd koncepce, porovnava
inteligenci s ¢lovékem. PocitaCovym systémutim to trvalo dlouho, nez tento test zvladly.

Poprvé to bylo az v roce 2014. (3)

V roce 1950 Von Neumann, Eckert a Mauchly navrhli nastupce ENIAC zvaného EDVAC
(Electronic Discrete Variable Automatic Computer), uz to byl programovatelny pocitac.
Von Neumann takze vynalezl, ze vSechna data a pokyny se mohou byt uloZeny ve stejné
jednotce a nazval ji «pamét». V témZe roce matematik Norbert Wiener pfiSel na to, Ze

vSechny déje a rozhodnuti v mozku funguji na principu zpétné vazby. (4)

Poté Newell a Simon v roce 1956 vynalezli takzvany ,,myslici stroj* a nazvali ho ,,The
Logic Theorist”. Tento pocitatovy program byl schopen dokazat riizné matematické véty
v symbolické podobé&, ¢imz simuloval nékteré aspekty lidského mysleni, a proto je

povazovan za prvni inteligentni program. (5)

Za otce umélé inteligence je povazovan John McCarthy, ktery v roce 1956 organizoval
konferenci “The Dartmouth summer research project on artificial intelligence.” pro
vSechny, kdo se zajimé o pocitacovou inteligenci. Piesné od této chvile se tomuto oboru

zacalo fikat AL V roce 1957 se testoval program “The General Problem Solver” (GPS),
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ktery vytvorili ti sami lidé jako Logic Theorist. GPS pracoval na principu zpétné vazby a

byl schopen fesit velké mnozstvi béznych problém.

Arthur Samuel z IBM (International Business Machines) vymyslel pojem strojové uceni, tj.
podoblast umélé inteligence, ktera pomaha strojim se ucit, postupné se zdokonalovat, kdyz

pracoval v oblasti poc¢itacovych her v roce 1959. (6)

Dal$im vyznamnym rokem ve vyvoji Al byl 1963, kdy Massachusettsky technologicky
institut (angl. MIT) dostal obrovsky grant o hodnoté 2,2 miliont dolart od

agentury amerického ministerstva obrany(angl. ARPA) na zajis$téni technologické vyhody
oproti Sovétskému svazu. Tim projektem zvysila rychlost vyvoje a financovani vyzkumi

Vv oborech spojenych s Al.

V sedmdesatych letech vzniklo mnoho novych metod. Naptiklad teorie Davida Marra o
rozeznéni pocitaCovym programem obrazli na zaklad¢ odstinu, barvy, tvaru a textury nebo
vznik programovaciho jazyka PROLOG. Nejvyznamnéjsi novinkou byl vznik expertnich
systémd, které umoznily predvidat pravdépodobnost feseni konkrétni situaci.

Od osmdesatych let nejriznéjsi podniky jako Digital Elektronics, DuPont, General Motors
a Boeing zacaly uzivat XCON (for eXpert CONfigurer), expertni systém navrzeny pro

programovani na VAX (Virtual Address eXtension) pocitacich.

Pro dalsi rist umé¢lé inteligence bylo zapotiebi vyssi vypocetni sila pocitaci, vylepsené
algoritmy strojového u¢eni a nahromadéni dat, ke kterym dochazi prave ted. (7). Strojové
uceni je kazdym rokem stale popularngjsi. Pocet zprav, ¢lankt, vyzkumu a prace v této
oblasti se kazdym rokem zvysuje. Je to jasné vidét, staci jen pouzit statistiky "Google
Trands". Tato statistika je sestavena pro vSechny odkazy na téma ,,Machine learning*

v Internetu za poslednich 15 let na celém svété. (Obrazek 1) (8)
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Zajem v prubéhu ¢asu Google Trends

Poznamka

Celosvétove. 01.01.04 - 16.03.19. Vyhledavani na webu

Obrazek 1. Vyhledavani "Machine learning" na webu za poslednich 15 let.

Prevzato a pozmeénéno z: https://trends.google.com/trends

Se zacatkem 21. stoleti zacina vyvoj hlubokého uceni, ke kterému se spadaji i umélé
neuronové sité (angl. Artificial neural networks). Ackoli prvni pokusy zacaly nékde v
Sedesatych letech, jejich komeréni pouzivani piislo jen kolem roku 2010 s obecné
dostupnym vykonnym hardwarem. (Obrazek 2). Al technologie budou i nadéle rychle
vyvijet v roce 2019 a stanou se vice Siroce dostupné diky cenové dostupnosti a zpracovani

velkych objemi dat. (9)
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Artificial " Machine Deep
Intelligence Learning Learning

Engineering of ‘ Ability to learn Learning based on

Deep Neural
Network

making Intelligent without being explicitly
Machines and Programs | programmed

1950’s 1960's 1970's 1980's 1990's 2000s 2006's 2010's 2012's 2017's

Obrazek 2. Chronologie vyvoje umelé inteligence. Prevzato z:

https://www.viatech.com/en/2018/05/history-of-artificial-intelligence

3.2 Uméla inteligence

Umgla inteligence (Al) je SirSi pojem strojii schopnych provadét ukoly zptisoby, které
bychom mohli povazovat za ,,chytré”. Muze napodobovat lidské inteligenci, ale to neni
nutna podminka. Nezbytné procesy zahrnuji u€eni, uplatnéni ziskanych znalosti pomoci
predem definovanych pravidel (tj. néco jako uvazovani) a kone¢né opravovani sebe sama.
Je Casto klasifikovana do jedné ze dvou zakladnich skupin — specializovana (angl. applied)
nebo obecna (angl. general). Specializovanou Al je mnohem béznéjsi, jsou to systémy
navrzené pro virtudlni asistenti. Naptiklad Alexa, Siri nebo Cortana jsou naprogramovany
na specifické ukoly. Obecnd Al muze teoreticky zvladnout jakykoli kol sama, bez
pomoci, a dokonce 1 napodobovat kognitivnim schopnostem ¢lovéka. Skute¢na obecna

um¢la inteligence jesté neexistuje. (10) (11)
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3.3

Strojové uceni

Strojové uceni (angl. Machine Learning, ML) je jednou z klicovych podoblasti umélé

inteligence, je dynamicka adaptace stroje na nové situace a vyuziti dostupnych dat.

Strojové uceni dava pocitaci soubor pravidel a tkolt, pak necha ho zjistit zpisob, jak tyto

ukoly splnit. Stroj v podstaté zacina bez znalosti a diky pokustim a chybam ptichazi s

vhodnym fesenim.

Existuje nékolik zptsobi, jak se stroje mohou uéit, jak mohou zlepSovat své algoritmy:

Uceni s ucitelem (angl. supervised learning) — vyzaduje pomoc ¢lovéka, ktery
zadava vstupni a vystupni data a upravuje presnost predpokladaného strojem feseni.
Ucitel ru¢né oznaci nespravné uréené objekty a tim dochazi Kk pienastaveni

algoritmd.

Uceni bez ucitele (angl. unsupervised learning) — nepotiebuje dohled, protoze
nejde ¢lovékem stanovit spravny vystup, zkouma data a vyspiva k vysledkiim
samostatné. Tento piistup se pouziva naptiklad pro zjiSténi potencidlniho Gto¢nika
v siti na zékladé behavioralni analyzy. Stroj nasbira obrovska data o typickém

provozu sité a porovna je s atypickym chovanim. Patii sem neuronové sité.

Kombinace obou pFistupt (angl. semi-supervised learning) - dokaze zrychlit
uceni bez ucitele. Napftiklad tim, ze v pfedchozim ptipadé budou clovékem
oznaceni faktiCti Gito¢nici a obycejni uzivatelé. Systém pak sdm ucini novou
analyzu chovani stanovenych tto¢nikl od béznych uzivatelli a prenastavi své

algoritmy.

Zpétnovazebni ueni (angl. reinforcement learning) — stroj se uc¢i ze zkusenosti,
samostatné hleda nejlepsi cestu, aby dospél k Zaddoucimu vysledku, ale algoritmus

neni trénovan s existujici spravnou odpovédi jako pfi u€eni s ucitelem. Vyuziva se
to tieba u primyslovych stroji, které se postupné samy nauci urychlit a

specifikovat provadéné operace na bazi analyzy jejich vysledku.

(6) (11)
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3.3.1 Ulohy strojového ueni

Hlavnimi tkoly strojového uceni jsou klasifikace, regrese a shlukova analyza.

Klasifikace pouziva matematicky model k rozdéleni objektti popsanych vstupnimi daty do
skupin. Napftiklad ptedvidat, zda je dany e-mail spam nebo ne spam? Ptid€leni urc¢itého

¢lanku zpravy do skupiny jako je sport, pocasi nebo véda. Bude dnes prset nebo ne?

Regrese odhaduje vystupni ¢iselné hodnoty na zékladé vstupnich dat. Nekteré ptiklady
jsou cena domu v konkrétnim mésté se 3 loznicemi a nad 2000 m2? Predpovidani

finan¢nich vysledki a ceny akcii.

Shlukova analyza zkouma v datech ptirozené spojeni na zakladé podobnych
charakteristik, je ptikladem uceni bez ucitele, kdyz klasifikace a regrese jsou soucasti uceni
s ucitelem. (Obrazek 3). Shlukova analyza se podobné véci seskupuje spolecné. Miizeme
se s tim setkat, kdyZ obdrzime knihu nebo filmové doporuceni na zakladé predchozich
nakupt nebo vyhledavani.

(12) (13)

Vystup je volba mezi tiidami

Klasifikace (Ano, Ne) (Cervena, Modra, Zelena)

Uceni
s ucitelem

Vystup je redlné gislo

/ Cil: predpovédni model ‘ Regrese A3
Strojové zalozeny na vstupnich a (teplota, cena derivatu)
uceni vystupnich datech ' = 5

Uéeni . Shiukova o
bez uéitele | [ analyza Poznani vnitni struktury
) © y
Cil: seskupeni a
interpretace dat zaloZend
pouze na vstupnich datech

Obrdzek 3. Rozdéleni strojového uceni podle typu iilohy. Prevzato z:

https://sciencemag.cz/strojove-uceni-a-matlab
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3.3.2 Modely strojového uceni

Pro konkrétni feSeni je tfeba vybrat spravny model, kazdy z nich pouziva rizné algoritmy
v ramci vySe uvedenych tkolt.

Nejpouzivangj$i modely:
3.3.2.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou rozsifenym a uzitecnym nastrojem strojového uceni ur¢enym pro
ulohy klasifikace a regrese. Rozhodovaci stromy maji ¢tyfi hlavni ¢asti (Obrazek 4): koten
stromu, pfechodové hrany, rozhodovaci uzly a listy. Kofenovy uzel je vychozim bodem
stromu, pfechodové hrany obsahuji otdzky nebo kritéria, kterd maji byt zodpovézena.
Pfechodové hrany jsou Sipky spojujici uzly, ukazujici postup od otazky k odpovéedi. Kazdy
uzel ma obvykle dva nebo vice uzli, které se od néj rozprostiraji. Pokud naptiklad otdzka v

prvnim uzlu vyzaduje odpovéd ,,ano* nebo ,,ne”, bude pro odpovéd’ ,,ano* jeden uzel listu

a dalsi uzel ,,ne“. (14)

_~—Kofen stromu

¥
Jeto Prechodove
psané Ne I

W

Rozhodovaci

Ano

Jsou tam
fecka
pismenka?

Je to bez
diakriliky?

Ne
Ano

Je to
angliétina.

Je to
psané

Virska stromu (4)

>
zpraya? -
Jetoz Jetoz
éi?e.ti.:a nf;ti:)a T:;ﬁ:; Blizkeho Dallgeho
i : : vychodu, wchodu
Jsou velka
pismena A A
Ano uprostied Ne \ /
led .
< Listy

madaréting. |

Jeto
némcina.

Obrazek 4. Rozhodovaci strom pro urceni jazyka z psaného textu. Prevzato z:

https://popelka.ms.mff.cuni.cz/~lessner/mw/index.php/ Uéebnice/Informace/Rozhodovaci_stromy_a

_chytré_otazky
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3.3.2.2 Neuronové sité

vvvvvv

schopnost ucit se podobné¢ jako lidsky mozek. Ackoli prvni pokusy zacaly nékde v
Sedesatych letech, jejich komercni expanze piisla jen kolem roku 2010 spolu s dostupnym
vykonnym hardwarem.

Uméla neuronova sit’ ma obvykle nékolik desitek az milionti umélych neuront,
nazyvanych jednotky a uspotadanych v sérii vrstev. Vstupni vrstva (angl.Input layer)
pfijima rtizné formy informaci z okolniho svéta. Jedna se o data, o kterd se sit’ snazi o nich
dozvédét. Ze vstupni jednotky prochéazeji data jednou nebo vice skrytymi jednotkami
(angl.Hidden layer). Ukolem skryté jednotky je transformovat vstup na néco, co miize
vystupni jednotka pouzit.

Vétsina neuronovych siti je pIné propojena z jedné vrstvy do druhé. Cim vysii je &islo, tim
vétsi vliv ma jedna jednotka na druhou, podobné lidskému mozku. Vzhledem k tomu, ze
data prochazeji kazdou jednotkou, sit’ se o téchto datech dozvi vice. Na druhé strané sité
jsou vystupni jednotky (angl.Output layer), tam, kde sit’ reaguje na data, ktera byla dana a

zpracovana. (15)

Hluboké uéeni je podmnozina strojového uceni a je zalozena na hlubokych neuronovych
sitich, které maji mnoho vrstev pro uceni v nékolika krocich. (Obrazek 5).
Komplexni hluboké neuronové sité ¢asto provadeji rozpoznavani obrazu zpracovanim

hierarchie vlastnosti, kde kazda vrstva hleda dalsi slozité objekty. (16)

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network
£\ - D
[
QB e
@ Lo ie—
o 0 e
o ¢ e
&
@ nput Layer @ Hidden Layer @ Output Layer

Obrazek 5. Porovnani prosté a hluboke neuronové site. Prevzato z:

https://towardsdatascience.com/notes-on-artificial-intelligence-ai-machine-

learning-ml-and-deep-learning-dl-for-56e51a2071c2
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Samoorganizujici se neuronova sit se podle svého tviirce nékdy nazyva Kohonenova sit’.
Jednovrstva sit’, uceni algoritmus v ,,u¢eni bez ucitele varianta pouze provadi analyzu
vstupnich dat (shlukova analyza), neuronova sit’ obsahuje jedinou vrstvu skrytych neuronti,
které jsou uspofadany do miizky, pouzit pro shlukovani a klasifikace.

Samoorganizujici se neuronové sité skladajici se ze vstupii (jejich pocet je zalezi na
slozitosti ukolu), jednotlivymi vahami (Obrazek 6). Tento nekontrolovany model
neuronoveé sit¢ koncentruje data do klastr. Podstatou je snizit vstupni soubor mapovanim
do mensiho poctu shlukt. Tyto sité se Casto pouzivaji k pfedprocesnimu zpracovani dat pro

jiny typ neuronové sité. (17)

matice vah

vstupni vrstva

vstupni
hodnoty

Obrazek 6. Model samoorganizujicich se sité se dvema vstupy. Prevzato z:

https://is.mendelu.cz/eknihovna/opory/zobraz_cast.pl?cast=21471

3.3.2.3 Podpiirné vektorové stroje

Podptrné vektorové stroje (angl. Support vector machines, SVM) je model, ktery nabizi
velmi progresivni a novou metodu strojového uceni. Byl vyvinut na konci 20. a zacatku 21.
stoleti V.Vapnikem a A.Cervonénkis. Tuto metodu lze pouzit piedeviim pro klasifikaéni
ulohy, ale také najde aplikaci v regresnim modelovani a neparametrickych odhadech

hustoty. (18). Umi fesit linearni i nelinearni problémy. MySlenka SVM je jednoducha:
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Algoritmus vytvoti ¢aru (angl.hyperplane), ktera oddéluje data do jednotlivych
skupin.(Obrazek 7) (19)

—> (Class 1

—> Class 2
Mixed

Data SVM

— Class 3

— > Class 4

Obrazek 7. Princip SVM. Prevzato z: https://towardsdatascience.com/https-medium-com-
pupalerushikesh-svm-f4b42800e989

V praktické ¢asti této praci budou podrobnéji probrany posledni dva z vySeuvedenych

modelu strojového uceni, tj. neuronové sité a podptirné vektorové stroje.

3.3.3 Strojové uceni a MATLAB

MATLAB je integrované prostiedi pro védecké vypocty, modelovani, vyvoj algoritmd,

analyzu a prezentaci dat, poskytuje funkce pro vSechny hlavni tlohy strojového uceni:

e Kilasifikace

Cilem klasifikace je oddélit objekty do nespojitych tiid. Objekty jsou popsany hodnotami
dat (vlastnosti objektu), které jsou vstupem do klasifika¢niho algoritmu, klasifikatoru.

MATLAB poskytuje celou fadu klasifika¢nich algoritmi. Jedna se o rozhodovaci stromy,
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diskriminac¢ni analyzu, podptirné vektorové stroje (SVM), Bayestv klasifikator, neuronové

sit¢, fuzzy logika a dalsi.

Préce s klasifikatory v MATLABuU je velmi snadnd, protoze i kdyz jsou tyto algoritmy
velmi odlisné, MATLAB udéluje nad nimi jednotné rozmezi. Klasifikaéni model je
vytvoren jako objekt v pracovnim prostoru MATLAB. Pro naslednou klasifikaci novych
dat je pouzita funkce predikce bez ohledu na typ klasifikatoru. Samoziejmosti je moznost

nastaveni riznych parametrii, které ovlivituji chovani klasifikac¢nich algoritmi.

Kromé toho, MATLAB poskytuje jasné grafické uzivatelské rozhrani, jeho aplikace
umoznuje vybrat data, vyberte klasifikatory, nastavit a nauéit je. Dava také jasnou
vizualizaci vysledki, v€etné metrik pro porovnani kazdého klasifikatoru navzajem bez
nutnosti programovani. Vysledny klasifikéator pak Ize snadno aplikovat na nova vstupni

data.

e Regrese

Uctelem regresni analyzy je zhodnoceni kontinualni vystupni hodnoty na zakladé vstupnich
dat. MATLAB poskytuje algoritmy pro linearni regresi, nelinearni regresi a
generalizovanou linearni regresi (linearni regresni model, doplnény nelinearni spojovaci

funkct).

e Shlukova analyza

Ugelem klastrové analyzy je rozdélit data do skupin na zakladé podobnych vlastnosti.
MATLAB poskytuje funkce, jako je hierarchicka klastrova analyza, algoritmus k-
prostiedkil, smés Gaussovych distribuci, samoorganizujici se sité, algoritmy fuzzy c-

prosttedki, skryté Markovovy modely a mnoho dalsiho.

3.3.3.1 Uceni a predikce

Strojové uceni se obvykle skladaji ze dvou fazi (viz. Obrazek 8) — faze uceni, kde je uréen
vysledny klasifikacni nebo regresni model, a faze predikce, ve které je model pouzivan pro

ziskani nového vystupu z hodnoceni nebo zatazovani novych dat do spravné kategorie.
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Data se nejprve vhodné upravi a poté piedaji na vstup klasifikaéniho nebo regresniho
modelu. Pokud se data skladaji z ptili§ velkého mnozstvi, miizete pouzit analyzu hlavnich
komponent (PCA) a pievést vicerozmérna data do jednodussi podoby. Kromé toho neni
vzdy nutné, aby model pracoval se vSemi vzorky dat, sta¢i pouzit agregované statistiky za
urcité casové obdobi nebo provést klastrovou analyzu. Vzhledem k tomu, ze vysledny
model je vyskolen v modifikovanych datech, z toho vyplyva, Ze stejna korekce dat by méla
byt provedena ve fazi predikce. Pokud musi byt progndza provadéna v redlném case, musi
byt korekce dat dostatecné rychla a tato skute¢nost musi byt zohlednéna béhem faze

Skoleni modelu. (12)

FAZE 1: UCENI

TRENOVACI | UPRAVA f UCENI
-l DAT S UCITELEM
LN\

~~\I\j . FILTRACE PCA p KLASIFIKACE
_\‘l >
1 SOUHRNNE SHLUKOVA
L g STATISTIKY ~ ANALYZA REGRESE

FAZE 2: PREDIKCE

NOVA ' UPRAVA ' MODEL | "~ PREDIKCE
DATA DAT
%,  FILTRACE PCA 4 =/
SOUMRNMNE SPI.UKQVA /
STATISTIKY  ANALYZA

Obrazek 8. Sled krokii strojového uceni v prostredi MATLAB. Prevzato z:

https://sciencemag.cz/strojove-uceni-a-matlab

3.4 Oblasti pouziti

3.4.1 Ekonomika o podnikani

Techniky Al se vyuzivaji v riznych aspektech lidského Zivota jak v technologickych
sektorech, tak i v ekonomickych. Velky vyznam to ma v primyslovych ptedpovédich

vypadkl produkce. Um¢la inteligence umoziiuje pedvidat naruSeni vyroby, zhorSeni
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kvality vyrobkti. Data mohou byt analyzovana pomoci pocitacové techniky a umelé
inteligence pfimo na vyrobnich linkach, a tak ptfedchazet chybam dtive, nez k nim dojde.
Takze se to da vyuzit pro zvyseni produktivity.

Al ma umisténi nejen v oblastech spojenou s robotikou. Pomoci ni je mozné predpoveédét
poptavku po produktech v daném misté a ¢ase a diky tomu vylepsit dodavky zakaznikim,
naplénovat spotieby financi, zdsob, materialii, pracovni sily atd. Pomoci senzortim jde najit

vady Vv jednotlivych fetézcich a ptijit na jejich puvodce.

Um¢la inteligence se postupné objevuje na rostoucim poctu pracovist’ zejména ve forme
virtudlnich osobnich asistentt, které pomahaji zvySovat produktivitu zaméstnancti v fadé
podniki, zejména v anglicky mluvicich zemich. Analytici spole€nosti Gartner
predpovidaji, ze 70% organizaci budou vyuzivat néjakou formu virtualni pomoci ke

zlepSeni vykonnosti zaméstnanct v roce 2021. (20)

Nezélezi na tom, jestli pracujete v kancelaii za poc¢itacem nebo nékde na vyrobni lince.
Vzdy muzete najit néco, co lze automatizovat. Jednou z nejrozumnéjsich aplikaci
strojového ucenti je tfidéni naskenovanych dokumentti podle jejich obsahu. Uméla
inteligence rozpoznava tdaje kazdého dokumentu a podle toho je pojmenuje a piifadi

k n&jaké skuping. (3)

3.4.2 Sluzby bezpecnosti

V poslednich letech hrozné vzrostl pocet IT (Information Technology) ttokt a je jasné, ze
spolecnosti potfebuji zlepSeni kybernetického zabezpeceni. Implementace Al softwaru a
strojového uceni dokaze identifikovat minulé udalosti, odhalit anomalii, monitorovat
neobvyklé sitové a uZivatelské aktivity a odhadnout jaké z nich by mohly byt potencialné
Skodlivé. Podle priizkumu spole€nosti «Vanson Bourne» zvetejnéného 11. fijna 2019 roku
uz 80 procent organizaci pouziva n&jakou formu umélé inteligence. Zejména firmy
zabyvajici se finan¢nimi sluzbami. ProtoZe maji velmi cennd data, musi byt v oblasti

kybernetického zabezpeceni nejlepsi a maji penize na zaplaceni novych technologii. (21)

Ale nikdo si neosvojuje nové technologie strojového uceni a Al tak rychle jako hackefi.
Prislusny software je snadno dostupny a je jednodussi se s nim naucit pracovat, kdyz je

konkrétni cil a cena. Poskytovatelé bezpec¢nostnich sluzeb vyuzivaji strojové uceni
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K rozpoznavani $patného softwaru a domén. Jenze zlocinci se snazi vypozorovat, co a jak
bezpecnostni firmy d€laji, a prizptisobit sviij model strojového uceni, tak aby vytvarel
vybaveni a pokracovat v simulacich atoku pro zlepSeni predpovédi Al softwaru. (22)
Nejde jen o ochranu v kyberprostoru, ale také o ochranu lidskych Zivott. Rostouci
investice do pokrocilejsich technologii, at’ uz kamer nebo systémt ume¢lé inteligence, jsou
nyni schopny varovat evropska a americka mésta 0 nadchazejicich hrozbach. Dobte
fungujici systém nemiize najit ito¢nika pouze po spachani trestného ¢inu, ale mize ho
dokonce upozornit jesté pred jeho spachanim. Jedna se predevsim o aplikace, které
rozpoznavaji obliceje, ale také podle predikce ¢innosti zalozenych na skute¢nych emocich
vyjadienych vyrazem na obliceji. To umoznuje systému vcéas varovat bezpecnostni sily,

aby minimalizovaly Skody. (3)

3.4.3 Zdravotnictvi

Ackoli zdravotni a zdravotni péce obecné se neustale vyviji, stale se objevuji nové a nova
onemocnéni, kterym musi lidstvo zabranovat. VZzdy najdeme nemoc, kterou nemiizeme
vylécit. Jednim z nejvétSich obtizi pii 1éEbé zavaznych onemocnéni je pozdni diagnoza,
ktera je nékdy zptisobena diivejSimi chybami pii uréovani choroby. To vSak mize provést
pouze pocitac. Prikladem je ¢insky robot «Xiaoyi», ktery absolvoval 1ékatsky prikaz
zpusobilosti. Nejvetsi uspéchy vSak I1ze ocekavat od spojeni umélého intelektu a ¢loveka.

«BenevolentAl» pracuje na vyvoji novych 1é¢iv timto zptisobem. (3)

Technologie Al mohou byt pouzity v diagnostice, 1écb¢ a predvidani vysledk. Uméla
neuronova sit’ byla nejpouzivanéj$im analytickym nastrojem, zatimco jiné umélé
inteligentni techniky jako fuzzy expertni systémy, evoluc¢ni vypocty a hybridni inteligentni
systémy byly pouzity v riznych klinickych podminkach. Techniky umé¢lé inteligence maji
potencial uplatnit se v témét kazdé oblasti mediciny. Existuje potieba dalSich klinickych
studii, které by byly vhodné€ navrzeny pted tim, nez tyto vznikajici techniky naleznou

uplatnéni v realném klinickém prostiedi. (23)

3.4.4 Pocitacové hry

Umeélé inteligence dnes ovlada vétSinu her: od deskovych her po interaktivni hrané hry.

Poskytuji komplexni a rozhodovaci prostredi pro experimentovani s Al. Schopnost her
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poskytovat zajimavé a slozité problémy a kreativitu ucinila jednu z nejoblibenéjSich a
nejvyznamnéjsich oblasti pro vyzkumné pracovniky Al

Hry nabizeji jednu z nejvyznamnéjSich oblasti, které mohou zpracovavat, interpretovat a
stimulovat lidské chovani. Obousmérny vztah her a Al vysel na novou cestu a lze fici, Ze

herni primysl do zna¢né miry revolucionizuje zpusob, jakym Al funguje:

e Interakce:

Interakce hrace s hrou je vyhodna pro Al, protoze dava piistup k algoritmu ke studiu hrace,
Ktery zaziva emocionalni chovani. Studium hry a lidské interakce je klicem nejen ke studiu
lidského chovani, ale také k tomu, aby Al vytvofila lepsi systém interakce ¢lovék-pocitac.

Daéle posouva hranice Al za ucelem studia a pochopeni systému interakce clovék-pocitac a

feSeni problémil, kterym celi jeji aplikace v redlném svéte.

¢ Rozhodovani:

To je hlavni podstata AI. Al musi byt schopna ¢init rozhodnuti pti pohledu na soupefovu
akci. Existuji rizné modely pouzivané pro rozhodovani ve hie. «Fine State Machine»

(FSM) je jednou z mnoha metod Al pouzivanych pii rozhodovani.

e Predikce:

Predikce zahrnuje predvidani dal$iho pohybu hrace, takZe rozhodovani mize byt
provadéno na jeho zéklad¢. To se provadi pomoci metod, jako je rozpoznavani minulych
udélosti a ndhodny odhad. Umélé neuronové sité (ANN), podplrné vektorové stroje
(SVM) a rozhodovaci stromové uceni jsou algoritmy pouzivané pro predikci. Regresni
algoritmy se pouzivaji pro predvidani chovani hra€e. Tento proces zahrnuje situace, jako je
predpoveéd’ doby, kdy se ocekava, ze hra¢ bude na urcité urovni hry, jakou polozku bude

hra¢ vybirat dale, kde se bude pohybovat.

e Inteligence:

Socialni inteligence a interakce ¢lovék-pocita¢ jsou nejvyssim cilem Al Tyto dvé véci

existuji ve hrach, a tak poméhaji pti rozvoji Al. Virtudlni postavy vykazujici lidské
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chovani i inteligenci. Al se dozvédé€la o inteligenci pocitacli nejvice z her nez z jinych
aplikaci, protoze poskytuji virtudlni platformu pro testovani vSech druhti algoritmii. Navic
poskytuji komplikované matematické problémy, se kterymi se 1ze vypotadat, takze uceni
Al neni omezeno pouze na herni svét. Studium inteligence ve hrach ndm nejen umoziuje
védet vice o lidské inteligenci, ale také o inteligenci Al.

Hry nabizeji jak zabavu, tak interakci, mnozstvi fantazijnich funkci najednou: vizudlni
uméni, zvukovy design, graficky design, v§echno to je v jediném softwaru. Hry jsou
dokonalou zkouskou pro Al, protoze funguji jako nejlepsi aplikace pocitacové kreativity.
Jako vysledek, s pouzitim vypocetni kreativity v hernim priamyslu, poskytuje zptsob, jak

postupovat Al. (24)

3.4.5 Pocitacové vidéni

Pocitacové vidéni Ize definovat jako ,,teorie a technologie pro vytvareni umélych systémi,
které ziskavaji informace z obrazl nebo jinych multimédialnich dat®.

Piistup pro provadéni rozpoznavani objektd 1ze rozdélit do tiech skupin: klasifikace,
identifikace a detekce:

e Pri klasifikace objektli mame nékolik dfive naucenych objektt, které chceme
rozpoznat v obrazu. Napftiklad pocita¢ klasifikuje fotografii jako portrét osoby,
protoze tato fotografie obsahuje oblice;.

e Identifikace objektu je rozpoznani konkrétni objekt. Naptiklad, stroj identifikuje, ze
na obrazku jsou dva obliceje a Ze jeden z nich je muzsky a druhy je Zensky.

e Detekce objektli je schopnost rozpoznat, ze je objekt v obraze. To se obvykle
pouziva u zpoplatnénych silnic, kdy stroj automaticky rozpoznava dalni¢ni

znamku.

Kombinace pocitacového videéni se strojovym ucenim piinesla urcité Zzasné vysledky.
Facebook naptiklad kombinoval pocitatové vidéni, strojové uceni a jejich masivni sbirku
fotografii, aby ziskal ptesné vysledky v rozpoznavani obliceje. Algoritmus pocitatového
vidéni se miize naucit identifikovat obli¢ej osoby na fotografii. Facebook muze také

identifikovat objekty na obrazcich pomoci stejného procesu. (25)

Témet nepoznatelna pomoc umélé inteligenci je v nejnovéjsich fadach smartphoni. Jsou
vybaveny Al, abychom mohli udélat kvalitni fotografie. Uméla inteligence posoudi, zda

existuji dostate¢né svételné podminky, aby se dosdhlo dokonalého vysledku, a pak bud’
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ihned potidi fotografii nebo nejprve upravi nastaveni fotoaparatu. Jedna se o pomérné

jednoduchy upgrade stavajicich smartphoni, ale ma vyznamny dopad na vysledné obrazy.

(3)
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4 Prakticka cast

4.1 Neuronové sité

4.1.1 Model neuronovych siti

Um¢la neuronova sit’ je slozena z mnoha jednoduchych procesorti - perceptrond.

4.1.1.1 Perceptron

Perceptron je zakladni stavebni jednotka neuronové sité, z toho vychazi napt. oznaceni

vicevrstvé perceptronové sité. V dnesni dobé vsak jiz dochazi k zaméné a pouziva se pro

n¢j spiSe oznaceni "neuron", protoze perceptron je matematicky model biologického

neuronu. (Obrazek 9)
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Obrazek 9. Schéma biologického neuronu. Prevzato z:

https://cgg.mff.cuni.cz/~pepca/prg022/mucha/
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vstup1 —

vaha w1
vstup 2 TN \\_.
vaha w2 \\
. \ E v
—— Vystup
' P
vaha N prechodova funkce
/ igmoida)
vstup N —” (sigmoi

prahova hodnota &

Obrazek 10. Schéma perceptronu. Prevzato z:

https://is.mendelu.cz/eknihovna/opory/zobraz_cast.pl?cast=21471

Existuje pét hlavnich slozek umélych neuron (Obrazek 10). Zleva doprava jsou to:

Vstupni uzly. Kazdy vstupni uzel je spojen s ¢iselnou hodnotou, kterou miize byt
libovolné realné Cislo. Pfikladem miiZe byt jedna pixelova hodnota obrazku. Vstupy jsou
jako podnéty z vnéjsiho prostiedi, nebo jako vystupy z jinych neuronti u vicevrstevnych
siti.

Pripojeni. Kazdé spojeni mé vahu (w), kterd je s nim spojena, a to miiZe byt libovolné
redlné Cislo. ANN bézi a §ifi milionkrat, aby optimalizovala tyto hodnoty ,,w*.

Prahova hodnota. Pii pifekonani této hodnoty perceptron vede signal k vystupu ve formé
prechodové(aktivacni) funkce stejné jako potencial u biologického neuronu.

Vystupni uzel, ktery je spojen s funkci vazeného souctu vstupnich uzld.

(13) (17)

4.1.1.2 Aktivacni funkce

Pro neuronové sité a jejich praktické nasazeni se pouziva velké mnozstvi aktivaénich

funkci. Aktivacni funkce excitovaného neuronu moduluje jeho vystupni signal, ktery je
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smérovan na uroven neuronové sit€. Vybér vhodné aktivacni funkce neuronu ovliviiuje

konvergenci vypoc¢tu neuronové sité. NejpouzivanéjSich prechodové funkce (Tabulka 1):

Funkce jednotkového skoku (hardlim). +
"""""" +
0 2 >
e
Aktivacni funkce signum (hardlims). Ta
___________ T
] z r
mE———
Linearni aktiva¢ni funkce (purelin). s
R E
il ) r
______ P
Aktiva¢ni funkce hyperbolicky tangent (tansig). %
____________ B e Po
0 & >
_____________ e
Sigmoidalni aktiva¢ni funkce (logsig) *
[ = -_-lu'-’-.;-‘-_;_-_-;,--i
0 E r
Satura¢ni ptenosova funkce (satlins). 4
. SR
1 i .
E oA
T

Tabulka 1. Nejbeznéjsi aktivacni funkce neuronovych siti. Prevzato z:

https://is.mendelu.cz/eknihovna/opory/zobraz_cast.pl?cast=21471
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4.1.2 Uceni neuronové sité

Cilem vyuky neuronov¢ sité je nastavit vahy modelu neuronové sité tak, aby se ziskala
spravna odezva vystupniho signalu na dany vstupni signal. Jak bylo uvedeno v teoretické
¢asti, pouzivaji se dvé strategie uceni neuronové sité: uceni se uciteli a uceni bez ucitele.
Vyuka s ucitelem byla pouzita v mé vlastni praci. Méftitko sité je nastaveno tak, ze
vystupni signal je konzistentni, to znamena, ze sit’ poskytuje stejnou odezvu na budici
signal se stejnymi nebo podobnymi vstupnimi vektory. Nékdy je vstup do neuronové sité
oznacovan jako vstupni vektor. V tomto pfipad¢ je vstupnim vektorem jeden soubor

obsahujici hodnoty jednotlivych indikatort stavu environmentalniho modelu.

Pfi praci s neuronovymi sitémi je nutné rozliSovat mezi tidaji 0 Skoleni a ovéfovani a
zkusebnimi udaji. Na zac¢atku uceni jsou vahy obvykle zadavany ndhodnym cislem
generovanym v ur€itém intervalu, nebo je hodnota ptifazena vSsem hodnotam. Proces uceni
se snazi minimalizovat sitovou chybu (rozdil mezi vystupnimi pozadovanymi hodnotami
od téch, které jsou prave ptijimany). Hodnota chybové funkce by se méla u funkce uceni

snizit. Kazda neuronova sit’ ma sviyj vlastni algoritmus uceni.

Pied ucenim sité (s ucitelem) je nutné zvolit Skolici data, které jsou dostatecné
reprezentativni pro jednotlivé stavy tllohy, kterou by méla sit’ provadét v ramci
vypocetniho procesu. Pokud béhem ladéni sit€ nastane situace, kdy sit’ nema dostatecnou
klasifika¢ni schopnost, pak miiZe pfistoupit k pfidani neuronu do skryté vrstvy. V procesu
uceni se hodnota chybové funkce snizuje, az se blizi nule. Je-li chybovy stav neuronové
sité€ nulovy, jedna se o linearni klasifikéator, coz je nezadouci stav, protoze v tomto ptipadé
sit nemd obecnou moznost zobecnéni a nemiize dale Cinit rozhodnuti tykajici se jinych dat

nez téch, na kterych se naucila. (17)

4.1.2.1 Informace o sadé dat

Datovy soubor dalkového prizkumu s vysokym rozlisenim (Quickbird). Tento soubor dat
obsahuje n¢které udaje o tréninku a testovani ze studie dalkového prizkumu spolecnosti
Johnson et al. (2013), které se tykaly odhalovani nemocnych stromti. Existuje jen malo
tréninkovych vzorka pro tfidu ,,nemocnych stromt‘ (74) a mnoho pro ttidu ,,zdravé

stromy* (4265). Datovy soubor se sklada ze segmenti obrazii, které obsahuji spektralni
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informace z multispektralnich obrazovych pasem Quickbird a texturni informace z

obrazové oblasti Panchromatic (Pan).

Soubory:
training.csv: sada dat pro uceni (4339 obrazovych segmentil)

testing.csv: sada testovacich dat (500 obrazovych segmentil)

Informace o parametrech:

Column_1: '1' (nemocné stromy), '0' (zdravé stromy)
Column_2: Primérna textura GLCM (Pan Pan)
Column_3: Priimérné zelena hodnota

Column_4: Stfedni ¢ervena hodnota

Column_5: Stfedni hodnota NIR

Column_6: Standardni odchylka (Pan)

Pro u€eni neuronové sit¢ bylo ndhodné vybrano pouze 200 segmentii.

(26)
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4.1.2.2 VloZeni dat do neuronové sité:

Vstupni data zadavaji ve 2 souborech. Inputs jsou data (5 sloupcti), se kterymi bude
pracovat neuronova sit’. Targets jsou data, se kterymi bude neuronova sit’ porovnavat sva

rozhodnuti a nasledné se ménit, aby ziskala pozadované cilové hodnoty (viz. Obrazek 11).

e oo ey T
Select Data

What inputs and targets define your pattern recognition problem?

Get Data from Workspace Summary

Input data to present to the network. Inputs ‘tranwifix_data’ is a 4339x5 matrix, representing static data: 4339

¥ Inputs: s = [ = ’ samples of 5 elements.

Target data defining desired network output.

Targets ‘tranwifix_out’ is a 4339x1 matrix, representing static data: 4339
@ Targets: [
oo

tranwifix_out v ) samples of 1 element.

Samples are: ™) Matrix columns @) [E] Matrix rows

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

$ To continue, click [Next].

: & Neural Network Start | M4 weicome ‘ ; ® Back % Next [ @ Cancel ‘

Obrazek 11. Viozeni dat do neuronoveé sité

4.1.2.3 Proces uéeni

1) Vybrat mnozstvi dat pro Skoleni (training), kontrolu (validation) a testovani
(testing), (Obrazek 12). Standardni hodnoty jsou 70% 15% 15%. Pro dany soubor
bylo mirné zvySeno mnozstvi dat pro Skoleni do 80% (160 vzork) a snizen zbytek

do 10% (20 vzorkl). To nebude mit vliv na spravnost feSeni, ale grafiky budou
informativné;si.
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4\ Neural Pattern Recognition (nprtool) | (B

Validation and Test Data

Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages Explanation

& Randomly divide up the 200 samples: & Three Kinds of Samples:

@ Training: 80% 160 samples | @ Training:

@ Validation: 10% ~ 20 samples These are presented to the network during training, and the network is
adjusted according to its error.

@ Testing: 10% ~ 20 samples
@ validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training when
generalization stops improving.

@ Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

[ Restore Defaults

* Change percentages if desired, then click [Next] to continue.

| % Neural Network Start | [ M Welcome ]

| @ Back H ® Next ] | @ cancel |

Obrazek 12. Vyber mnozstvi dat pro Skoleni, kontrolu a testovani

2) Dale lze vybrat pocet skrytych vrstev neuronové sité (Obrazek 13). To ovliviiuje
efektivitu analyzy dat, ale zvySuje dobu zpracovani. Pro optimalni pomé&r rychlosti

a kvality zpracovani doporucuji pouzit standardnich 10 skrytych vrstev. Input —

pocet vstupnich parametra.
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4\ Heural Pattern Recagrition Inprical] — w

Network Architecture
Set the number of neurcns in the patiern recognition nebwork's hidden layer.
Hiidien Luyer Recemmendation

Diefine a pattern recognition neural network.  (oatiermet Re=tum 1o this panel and change the rumber of neurans if the netwoek does

Bumiaer af Hicden Meurons not perfanm well atter training.

| Restare Defauits
Mewral Hetasark

|

Hickden Layer Qukput Layer

gt Qutput
5 1
10 1
|
I * Change settings if desired, then clidk [Mext] to comtinue.
| & rewal tetwarieStart | | Hhweicome | [ #gack || % mea | | @ cancer |

Obrazek 13. Vyber poctii vrstev neuronové sité

3) Startovat uceni. Pfi vyuziti malého souboru dat u¢eni probiha velmi rychle.

4.1.2.4 Analyza

Po uceni neuronové sité budou k dispozici vysledky v riznych forméch, které je mozné

podrobnéji prohlédnout (Obrazek 14):
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Progress

Ll
Epoch: o| 15 iterations 1000
L
Time: 0:00:00
| | Performance: 0947 [ ]o0.184 0.00
|  Gradient 0460 [ 00466 1.00e-06
i Validation Checks: 0 6 6
Plots
Performance 1| (plotperform)

Training State (plottrainstate)

| |
l |
l )
I Confusion l (plotconfusion)
[ I

Error Histogram (ploterrhist)
||
Receiver Operating Characteristic || (plotroc)
Plot Interval: D 1 epochs

\/ Validation stop.
@ Stop Training @ Cance

Obrazek 14. Souhrnna analyza procesu uceni neuronové site

e Performance

Vlastnost the best epoch (Obrazek 15) oznacuje iteraci ¢.9, pti které vykon skenovani
dosahl svého maxima. Trénink pokracoval dalSich 6 iteraci, nez se zastavil. Toto ¢islo

neznamena zadné zavazné problémy s uc¢enim. Kiivky validace a testovani jsou velmi

4 Neural Network Training Performance (plotperform) Epoch 15, Validation stop i .E‘_‘g

File Edit View Insert Tools Deskiop Window Help

podobné.

Best Validation Performance is 0.41255 at epoch 9

0 |
10 Train
Validation
Test
e Best

Cross-Entropy (crossentropy)

15 Epochs I
Obrazek 15. Graf vykonosti ucenit
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e Training state

Ukazuje pocet chyb pii kontrole (Obrazek 16).

.

4 Neural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 15, Validation stop. '_Lt =[S &
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help L
Gradient = 0.046577, at epoch 15
=
w
| -
&
= 10 F i
] 6 Validation Checks = 6, at epoch 15 *
¢
_af ¢ 1
1]
r_g ¢
21 L 1
¢ ¢ ¢ ¢
0 + — — 4
0 5 10 15
15 Epochs
e - .

Obrazek 16. Grafy poctii chyb pri kontrole

e Error histogram

Ukazuje, v jakém rozmezi bylo ud€lano nejvic chyb. Chyby = vstupni data — vystupni data
(viz. Obrazek 17).
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Error Histogram with 20 Bins

40 I Training
[ Validation
35 I Test
Zero Error

Instances

0.09429

Errors = Targe? - OQutputs
Obrdazek 17. Histogram chyb

-0.08702

Confusion matrix

File Edit

Insert Tools Desktop Window Help \

View
Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
0 78 15 83.9% o 13 3 81.3%
48.8% 9.4% 16.1% 65.0% 15.0% 18.8%
(] (7]
7] n
o L]
2 7 60 89.6% o 1 3 75.0%
2 4.4% 37.5% 10.4% 2 5.0% 15.0% 25.0%
- —
= 3
(o) o
91.8% 80.0% 86.3% 92.9% 50.0% 80.0%
8.2% 20.0% 13.7% 7.1% 50.0% 20.0%
Q N Q N
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
0 12 0 100% 5 103 18 85.1%
60.0% 0.0% 0.0% 51.5% 9.0% 14.9%
0 (]
1] 0
o o
< ; 2 6 75.0% 9 . 10 69 87.3%
g_ 10.0% 30.0% 25.0% g_ 5.0% 34.5% 12.7%
-  —
=} =]
(o] (o]
85.7% 100% 90.0% 91.2% 79.3% 86.0%
14.3% 0.0% 10.0% 8.8% 20.7% 14.0%
o N Q N
Target Class Target Class

Obrdzek 18. Matice zmatkit pro neuronovou sit (200)
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Matice zmatkl (Obrazek 18) zobrazuje, kolik dat bylo spravné (zelené buiiky) nebo $patné
(¢ervené bunky) klasifikovano. O - zdravé stromy, 1 — nemocné stromy. Me zvyraznéném

¢tverci je ukdzana procentudlni presnost této neuronové sit¢ — 86,0%.

e PlotROC

Kiivky ROC (receiver operating characteristic) — grafy (Obrazek 19), ktery umoziuje
vyhodnotit kvalitu bindrniho ¢lenéni, zobrazuje pomér mezi podilem objektt z celkového
poctu nosnych znaku, spravné klasifikovaného jako nesouci znak (angl. true positive rate,
tzv. citlivost algoritmu klasifikace) a podil objekti v celkovém poctu objektd, které nesou
znak, chybné klasifikovany jako nesouci znak (false positive rate, tzv. specificita

klasifika¢niho algoritmu).

?\_ Neural Network Training Receiver Operating Characteristic (plotroc), Epoch 15, Validation stop
Eile Edit View Insert Tools Desktop Window Help k]
1 Training ROC 1 Validation ROC
0.8 0.8
] 3
@ @
14 x
o 0.6 o 0.6
= =
= =
W [7:]
o o
Q4 & 04
) ©
2 2
= =
0.2 0.2
0 0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 04 0.6 0.8 1
False Positive Rate False Positive Rate
] Test ROC : All ROC
0.8 0.8
8 a
5l @
o o
o 0.6 o 08
= =
I = =
1%} o)
o o
I B 04 204
(] @
2 =
(l = =
0.2 0.2
0 0
0 0.2 04 06 0.8 1 0 0.2 04 0.6 0.8 1
False Positive Rate False Positive Rate

Obrdazek 19. Grafy kifivek ROC pro neuronovou sit
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Na konci uceni lze vytvofit funkce pro vyskolenou sit a vyrobit pro né skripta pro testovani

jinych dat ve stejném formatu.

4.1.2.5 Testovani neuronové sité

Pro testovani neuronové sité byla pouzita nahodna data (Tabulka 2), kde ve druhém sloupci
jsou predstaveny skutecné vysledky, kterych by sit musela dosahnout, 1 — nemocné

stromy, O — zdravé stromy.

1. 1 124.591944 179.4166667 | 89.08333333 | 208.0833333 | 20.35260168
2. 1 135.0244845 | 190.877551 104.5510204 | 270.6530612 | 14.32993157
3. 1 142.5657895 | 183.4166667 | 89.76388889 | 240.2638889 | 11.2986602

4. 0 140.8571429 | 175.75 79.91666667 | 293 6.015604708
5. 0 132.5920074 | 164.6829268 | 68.68292683 | 177.897561 8.123651767
6. 0 138.2404181 | 198.25 87.05555556 | 445.3888889 | 27.26414006

Tabulka 2. Zkusebni data pro testovani neuronoveé siti na 200 mnozstvich dat

Vysledky testovani jsou piedstaveny na obrazku 20 pro 1 a na obrazku 21 pro 0. Je jasné
vidét, Ze neuronova sit neposkytuje presnou hodnotu, ale pouze ¢islo, které je bliz k 0 nebo

1. Cislo, které je okolo 0,5 udava nahodnost feseni, coZ je chyba.

>>1sim(net200e, [124.591944000000;179.416666700000;89.0833333300000;208.083333300000;20.3526016800000])
ans =

0.4082
>>2sim(net200e, [135.024484500000;190.877551000000;104.551020400000;270.653061200000;14.3299315700000])
ans =

>>3sim(net200e, [142.565789500000;183.416666700000;89.7638888900000;240.263888900000;11.2986602000000])

ans =

Obrdazek 20. Vysledky testovani neuronové siti (200) pro hodnotu 1
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>>4sim(net200e, [140.857142900000;175.750000000000;79.9166666700000;293;6.01560470800000])
ans =
0.2873
>>5sim(net200e, [132.592007400000;164.682926800000;68.6829268300000;177.897561000000;8.12365176700000])
ans =
>>6sim(net200e, [138.240418100000;198.250000000000;87.0555555600000;445.388888900000;27.2641400600000])

ans =

0.0904

Obrdzek 21. Vysledky testovani neuronoveé siti (200) pro hodnotu 0

4.2 Podpirné vektorové stroje

Modely SVM vyuzivaji teorii Vapnik-Chervonenkisovy (VC) dimenze modelu

s pravdépodobnosti

R{rx}ile,{ﬂﬁ\/h{ln(ﬂfh]:I}—In[n;’cl]1

(1)
Kde R(a) [ % ly — f(x,a)|p(x, y)dxdy je risk (skute¢na stiedni chyba modelu), | je pocet

parametri modelu o dat, Remp (a) = % J'-=1 |yi — f(x,a)| je empiricky risk a h je

nezaporna celo¢iselna dimenze modelu. (18)

4.2.1 Klasifikaéni model SVM

Modely SVM minimalizuji dobfe definovanou chybu (naptiklad nespravnou klasifikaci pro
klasifika¢ni modely, chybu v nékterych regresnich metrikach). Naptiklad, v linedrni
separabilni klasifikaci ve dvou rozmérech (dvé Ciselné nezavislé proménné), je hleddna
pfimka, kterd oddéluje obé tfidy, pficemz se udrzuje maximalni vzdalenost od

experimentalnich dat, ¢imZ se minimalizuje riziko nespravné klasifikace pfi pfedpovidani
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novych dat (viz. Obrazek 22). Model SVM ndm mimo jiné mtize pomoci vyhodnotit
(v€etné pravdépodobnosti), do které tiidy objekt patii, na zaklad¢ novych hodnot nezavislé

proménne.

| .
0 A
4 B L
| o
o > 8
| A .E' °
74 ¢ B
f o
64
1 °" 0»-. 808 B
54 + B %
4 'A ; e
4 x : =) ©°
B P =
3 . o :‘. .
A
A 4 )
s { 2 o e

Obrazek 22. Separabilni linedarni model SVM. Prevzato z:

http://www.trilobyte.cz/downloadfree/qcemanual/svm.pdf

V neseparabilnim ptipadé€ se hleda ptimka, kterd minimalizuje "piebytek" nespravné
klasifikovanych udajt. Ptiklad je zndzornén na obrazku 23, kde jsou minimalizovany
kolmé vzdalenosti jednoho nespravné klasifikovaného bodu B a jednoho nespravné
klasifikovaného bodu A od oddélovaci ¢ary a je vyzadovano maximalni odd€leni ostatnich

dat. To poskytuje vysoce ucinny klasifikaéni model. (18)

WA =

8., B .

84 o 'ﬁ"

- & B

I *D E

B & -

'y A
4 - J_:
34 &
L ]
24 Obrazek 23. Linearni neseparabilni model
: SVM. Prevzato z:
" http://www.trilobyte.cz/downloadfree/qcema
0 T T T |;" nuaI/Svm.pdf
3 4 5 B 7
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4.2.2 Uc€eni SVM

Pro klasifikaci SVM obecné¢ se pouzivaji grafické objekty. Pro praci potfebujeme stahnout

jeden soubor, ktery obsahuje vSechny datové vlastnosti pro kazdou fotografii a vysledek,

ktery musime ziskat.

Po importu souboru je nutné zvolit (viz. Obrazek 24):

1) Ktery sloupec je vysledkem (response), v daném piipadé column_1.

2) Které prediktory (predictors) budou pouzivany pro ovéfovani a testovani, v danem
ptipad¢ vSechny pét: column_2 — column_6

3) Kontrolni (validation) metodu, ktera bude zkoumat prediktivni pfesnost pouzitych

modell. Pro dany soubor bylo vybrano kifizové ovéteni s 20 zahyby.

Data set

Workspace Variable

TestwiTEST_svm200 200x6 double

(@) Use columns as variables

() Use rows as variables

Response
column_1 double 0.1
Predictors
Name Type Range
|
column_2 double 99.1597 . 146.293
i column_3 double 159.2 259127
column_4 double 66.6 .. 170.341
Il column_5 double 156.914 . 910.8
column_6 double 8.50449 . 38.1121
l Add All l Remove All l

How to prepare data

Response variable is numeric. Distinct values will be interpreted as class labels.

Validation

_ (@) Cross Validation

|| Protects against overfitting by partitioning the data set

into folds and estimating accuracy on each fold.

Cross-validation folds: 20 folds

(") Holdout Validation

Recommended for large data sets.

(") No Validation

Mo protection against overfitting.

Read about validation

Start Session l l Cancel

Obrdazek 24. Pracovni prostor pro vybér prediktorii a metody kontroly
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4.2.2.1 Kontrola modela SVM

Kontrola (validation) odhaduje vykon modelu na novych datech ve srovnani s udaji o
Skoleni a pomaha vybrat nejlepsi model, chrani pied preplnénim.

Cross-Validation (kiizova kontrola): pocet zvolenych zahybu(folds) odpovida pocti
disjunk¢nich mnozin, do kterych se data rozdéluji. Tato metoda vypocita primérnou chybu
ve vSech zdhybech, poskytuje dobry odhad prediktivni pfesnosti kone¢ného modelu
vyskoleného se vSemi daty, je doporuceno pro malé datové sady.

Validace Holdout: Je nutné vybrat procento dat, které je zapotiebi pouzit jako testovaci
sadu. Aplikace trénuje model na tréninkové sadé a hodnoti jeho vykon s testovaci sadou.
Model pouzivany pro validaci je zaloZen pouze na ¢asti dat, takze doporucuje pouze pro
velké datové sady. Koneény model je proskolen s kompletnim souborem dat.

No validation: Zadné ochrana proti pieplnéni. Aplikace pouzivéa viechna data pro $koleni a
pocita chybovost na stejnych datech. Bez testovacich dat ziska nerealisticky odhad
vykonnosti modelu na novych datech. To znamena, Ze piesnost tréninkového vzorku bude

pravdépodobné nerealné vysoka a prediktivni piesnost bude pravdépodobné nizsi.

Dale budou provedeny testy piesnosti na vSech typech SVM — All SVMs (Obrazek 25):

SUFRCRT VECTOR MACHMES
Bl |_. ] .i e | Eas
Linear Skl Dluiadrantic Cubiz: W Fing Madium Caiae
SV Zaussian Gauszsan Gavszian
=% ]
b=
Al S4Tds

Obrazek 25. Vyber typit SVM, na kterych bude probihat

kontrola modelu

46



Po ukonceni skoleni je tieba zvolit nejpiesnéjsi model. Na obrazku 26 je vidét, ze model

Linear SVM vykazuje 91,5% ptesnost a proto byla zvolena pro dalsi testy.

11 SVM Accuracy: 91.5%
Lastchange: Linear SVIM 5/5 features
1.2 SVM Accuracy: 91 0%
Last change: Quadratic SV 5/5 features
1.3 SVM Accuracy: 87.0%
Lastchange: Cubic SVM 515 features
1.4 SVM Accuracy: 78.0%
Lastchange: Fine Gaussian SV 515 features
1.5 SV Accuracy. 90.5%
Lastchange: Medium Gaussian SWVIM 515 features
1.6 SV Accuracy. 86 5%
Lastchange: Coarse Gaussian SWM 5/ features

Obrazek 26. Vysledky validacniho testu

4.2.2.2 Analyza dat
e Qraf paralelnich soufadnic

Pro zkoumani objekti pro zahrnuti nebo vylouceni byl pouzit graf paralelnich soufadnic
(viz. Obrazek 27), ktery vizualizuje data o vysokém rozméru na jediném grafu. Tento graf
muze pomoci pochopit vztahy mezi objekty a identifikovat uzite¢né prediktory pro
separaci, muze vizualizovat tréninkova data a nespravné klasifikované body. Pti vytvateni
vysledk klasifikatoru nespravné klasifikované body ukazuji preruSované cary.
Standardizace zobrazuje primérnou hodnotu kazdého prediktoru na nulu a méfitko

prediktortu podle jejich standardnich odchylek.
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+3.0 std

+2.0 std

+1.0 std

mean

-1.0 std

-2.0 std

Predictions: model 1.1

Obrazek 21. Standardizovany graf paralelnich souradnic

e Bodovy diagram

Identifikuje prediktory, které dobie oddéluji tfidy vynesenim riznych part prediktorti na
bodovy graf (Obrazek 28). Graf miize pomoci prozkoumat funkce, které je potteba
zahrnout nebo vyloucit. V tomto grafu vyneseny hodnoty 3. a 4. sloupce, je jasné vidét,
jak jsou klasifikovany nemocné (Cervené tecky) a zdravé (modré tecky) stromy. Vidime

velkou akumulaci hodnot nemocnych stromti v jedné Casti grafu. A muzeme taky

pozorovat neuspesné identifikace stromu(ktizky).
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Predictions: model 1.1 @ @ '@
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Obrazek 28. Bodovy diagram prediktorii.

e Plot ROC curve

Kvantitativni interpretace ROC je dana ukazatelem AUC (angl. area under ROC curve,
plocha pod kiivkou ROC) je plocha ohrani¢ena kiivkou ROC a osou zlomku falesné
pozitivnich klasifikaci. Cim vy$§i je AUC, tim lepsi je klasifikator, hodnota 0,5 ukazuje
nevhodnost zvolené klasifika¢ni metody. (Obrazky 29 a 30).

(0.07,0.90)
081

&
]
o 061
=
B AUC = 0.94
=
o 0471
2
=
0.2
ROC curve
ol Area under curve (AUC)
| | | @ Curentcassifer Obrdazek 29. Kiivka ROC pro 0 - zdravé
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 stromy

False positive rate
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Model 1.1

1t
(0.10,0.93)
0.8
{2
=
o 0.6
=
iz AUC = 0.94
o
w 0.4
2
=
0.2
ROC curve
Area under curve (AUC)
or @  Current classifier
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

False positive rate

Obrazek 30. Krivka ROC pro 1 - nemocné
stromy

e Confusion Matrix (matice zmatk)

Na grafu (Obrazek 31) fadky ukazuji skute¢nou tfidu a sloupce zobrazuji ptedpokladanou
ttidu. Diagonalni bunky oznacuji, kde jsou skute¢na tfida a predpokladana ttida stejné.
Pokud jsou tyto bunky zelené, klasifikator pracoval dobte a spravné klasifikoval

pozorovani této skutec¢né tiidy.

Model 1.1

10%
W
Lix
]

C I .
@O
=
|_
7%
. True False
Predicted class Positive Negative
Rate Rate

Obrazek 31. Matice zmatki SVM.
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Po analyze dat je mozné exportovat (Obrazek 32) dany model a pouZzivat na testovani dat.

M [

LA .«-5;-4.'.-.[:5

A

Obrazek 32. Ovladaci panel, exportovani vyskoleného modelu

4.2.3 Testovani SVM

Testovani SVM bylo provedeno na stejnych ndhodnych datech jako 1 neuronova sit
(Tabulka 2).

Vysledky testovani pomoci podptrnych vektora jsou predstaveny na obrazku 33 pro
hodnotu 1 a na obrazku 34 pro hodnotu 0. Algoritmus SVM oproti neuronovym sitim

udava jako feSeni presnou celociselnou hodnotu.

>>1trainedModel200.predictFcn ([124.591944000,179.416666700,89.0833333300, 208.083333300,20.3526016000])

ans =

>>2trainedModel200.predictFcn([135.024484500,190.877551000,104.551020400,270.6530612000,14.329931570])

>>3trainedModel200. predictFcn([142.5657895000, 183.416666700,89.7638888900,240.263888900,11.2986602000]

ans =

Obrazek 33. Vysledky testovani SVM pro hodnotu 1
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>>4trainedModel200.predictFcn ([132.592007400,164.68292680,68.68292683000,177.897561000,8.12365176700])

ans =

[°]

>>5trainedModel200.predictFen([138.240418100,198.250000000,87.0555555600,445.388888900,27.2641400600])

ans =

£

>>6trainedModel200.predictFcn([140.8571429000,175.7500000,79.91666667000,293,6.015604708000])

ans =

[]

Obrazek 34. Vysledky testovani SVM pro hodnotu O
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5 Vysledky a diskuse

Aby bylo zajisteno spravné fungovani a presnost neuronové sit¢ a SVM je tieba
zkontrolovat dané modely jesté na vétsim mnozstvi dat, tj, na 300 a na 400, a porovnat
vysledky s vyse uvedenymi. Oc¢ekava se zvyseni presnosti t€chto modelti v dusledku
zvySeni mnozstvi vstupnich informaci. Pi kontrole budou pouzity matice zmatku a

testovaci data, kterd nejsou soucasti uceni.

5.1 Efektivita modeli na 300 mnozstvich dat

Pro testovani na 300 mnozstvich dat byl pouzit stejny postup jako na 200 a pfesnost modelt

je uvedena na maticich zmatk.

5.1.1 Testovani neuronové siti

Neuronova sit’ podle o¢ekavani vykazovala vyssi piesnost - 89,7%. nez u 200 tréninkovych
dat (Obrazek 35). Pokud se rozbéhnete dopiedu, stale to neni tak efektivni jako SVM, je to
vidét o néco dal v praci(Obrazek 38)

file Edit View [nsert TJools Desktop Window Help *'
] |
| Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix [
\ |
113 8 93.4% 0 13 1 92.9%
47.1% 3.3% 6.6% 43.3% 3.3% 7.1%
" 0
»n 17
8 R
i O 18 101 84.9% < 0 16 00% I
5 75% 21% | 151% 5 oo0% 53.3% 0.0%
U g g
3 -
(o] (o]
Ul 86.3% 92.7¢ 89.2% 1009 94.1% 96.7%
Ul 13.7% 7.3% 10.8% 0.0% 5.9% 3.3%
A\) N Q N
f Target Class Target Class
L]
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
0 14 0 100% 0 140 9 94.0%
46.7% 0.0% 0.0% 46.7% 3.0% 6.0%
" 13
0 0
£ =
o 4 12 75.0% i 22 129 85.4%
3 13.3% 40.0% 25.0% 5 7.3% 43.0% 14.6%
g &
= =
(o] o]
77.8 1009 86.7% 86.4° 93.5% 89.7%
22.2% 0.0% 13.3% 13.6% 6.5% 10.3%
AN N Qo N
‘ Target Class Target Class
L

Obrdzek 35. Matice zmatkii neuronové siti (300)
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Pro testovani byla vybrana nahodna data pouze s hodnotou 1, protoze neuronova sit déla v

nich nejvétsi pocet chyb (Tabulka 3).

1. |1 | 1425657895 | 183.4166667 | 89.76388889 | 240.2638889 | 11.2986602
2. |1 | 124.6110092 | 180.826087 93.43478261 | 242.6086957 | 9.803702433
3. |1 | 130.8496504 | 175.3333333 | 83.40277778 | 342.2777778 | 21.17167847

Tabulka 3. Zkusebni data pro testovani neuronové siti pri (300)

Z vysledk testu je vidét, Ze se znova objevuje chyba v parametrech ¢. 3 (Obrazek 36).

>>1 sim(net300, [142.565789500000;183.416666700000;89.7638888900000;240.263888900000;11.2986602000000])

ans =

0.8674

>>2 sim(net300, [124.611009200000;180.826087000000;93.4347826100000;242.608695700000;9.80370243300000])

ans =

0.9723

>>3sim(net300, [130.849650400000;175.333333300000;83.4027777800000;342.277777800000;21.1716784700000])

ans =

0.2739

Obrazek 36. Vysledky testovani neuronové siti (300)

Pfi kontrole parametrt ¢. 1.(viz. Obrazek 20), kde v pfedchozim testu na 200 mnozstvich
dat vyskytla chyba, je vidét, Ze ted’ neuronova sit opravila danou chybu (Obrazek 37). To

je jasny priklad toho, jak se 1épe sit’ naucila.
>>1sim(net300, [124.591944000;179.4166667000;89.0833333300;208.083333300;20.3526016800])

ans =

Obrdzek 37. Opraveni chyby
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5.1.2 Testovani SVM

Po uceni SVM na 300 mnozstvich dat byla vybrana model Quadratic SVM s 92% piesnosti
(Obrazek 38). SVM dosud vykazuje lepsi piesnost nez neuronova sit pti vétsim objemu

dat. Jediny rozdil je, Ze nyni je tato presnost dana na kvadratickém SVM (Quadratic SVM).

14 SVM Accuracy: 91.7%
Lastchange: Linear SVIM 5i5 features
1.2 SVM Accuracy: 92.0%
Last change: Quadratic SVM 5/5 features
1.3 SVM Accuracy: 89.7%
Last change: Cubic SVM 5/5 features
14 SVIM Accuracy. 86.0%
Lastchange: Fine Gaussian SVM 5/5 features
1.5 SVM Accuracy: 90.3%
Lastchange: Medium Gaussian SVM 5/5 features
16 SVM Accuracy: 88.3%
Last change: Coarse Gaussian SV 5/5 features

Obrazek 38. Vysledky validacniho testu SVM (300)

Jak je vidét z matici zmatkd (Obrazek 39), SVM taky déla nejvic chyb pro hodnotu 1, a

proto pro testovani byla zvolena stejna data jako pro neuronovou sit (Tabulka 3)

Model 1.2

9%
Ly
"
o
C I EEEE
@€
=
|_
T%
. True False
Predicted class Positive Negative
Rate Rate

Obrdzek 39. Matice zmatkit SVM (300)
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Na rozdil od neuronové siti SVM nevydava chyby pii vlastnim testovani (Obrazek 40).

>¥ltrainedModel300.predictFen([142.565789500,183.416666700,89.7638888900,240.263888900,11.2986602000])
ans =

>3 trainedModel300. predictFen((124.611009200,180.826087000, 93.4347626100,242.6086957000, 9.803702433000])

ans =

>>§trainedModel3DD.predicthn( [130.849650400,175.333333300,83.4027777800,342.277777800,21.171678470000])

ans =

Obrazek 40. Vysledky testovani SVM (300)

5.2 Efektivita modelu na 400 mnozstvich dat

Aby ptesné pochopit, zda SVM pracuje na malych mnozstvich dat 1épe nez neuronové site,
bylo provedeno také testovani s ti¢asti 400 dat. V prubehu tohoto testovani bud’ potvrdime,
ze SVM, i kdyz ne moc, ale 1épe zvlada klasifikaci dat o malych objemech nebo vyvratime

toto tvrzeni.

5.2.1 Testovani neuronové siti

Stejné jako dtive bylo provedeno uceni neuronové sité a bylo zjisténo, jakou presnost
ukazuje. Je vidét, Ze presnost neuronové sité je jesté vyssi, nyni je to 91%, coz je docela
dobry vysledek (Obrazek 41).
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T4 Neural Network Training Confusion (plotc ion), Epoch 29, Validation stop. E=miey X
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Obrdazek 41. Matice zmatkii neuronové siti (400)

Pro testovani byly zvoleny parametry ¢&. 3.(viz. Tabulka 3), kde neuronova sit udélala
velkou chybu pfi testu na 300 mnozstvich dat, jak je vidét, chyba nebyla opravena
(Obrazek 42). A to znamena, ze sit’ je stale jesté neni dokonale vyskolena, protoze tento

problém pro SVM byl zvladnutelny.

>>3sim(net400, [130.849650400;175.333333300;83.4027777800;342.277777800;21.1716784700])

ans =

0.1901

Obrazek 42. kontrola opraveni chyby neuronovou siti
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5.2.2 Testovani SVM

Bylo provedeno posledni u¢eni na 400 datech a zkontrolovano, zda ztstane piesnost vyssi

nezZ u neuronove siti.

1.1 SV Accuracy: 92.0%
Lastchange: Linear SWM 5/5 features
1.2 SWM Accuracy: 92.3%
Lastchange: Quadratic SYIM 5/ features
1.3 SVM Accuracy: 89.3%
Lastchange: Cubic SV 5/5 features
1.4 SVM Accuracy. BR_ 8%
Lastchange: Fine Gaussian SVIM 5/5 features
1.5 SV Accuracy. 91_5%
Lastchange: Medium Gaussian SVM 5/5 features
1.6 SV Accuracy: 89 5%
Lastchange: Coarse Gaussian SVM 5/5 features

Obrazek 43. Vysledky validacniho testu pro SVM (400)

Stejné jako v ptipade s 300 data se ukazala jako nejptesnéjsi model kvadraticky SVM a
jeho presnost je 92,3%, coz je vyssi nez u neuronové siti.(Obrazek 43)
Pro testovani byly zvoleny parametry €. 3 (Tabulka 3), tam, kde neuronova sit neopravila

chybu. SVM udava spravnou hodnotu (Obrazek 44).

>>3 trainedModel400.predictFcn([130.84965040,175.333333300,83.4027777800,342.277777800,21.1716784700])

ans =

Obrazek 44. Opraveni chyby pomoci SVM
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6 Z7.avér

Cilem mé prace bylo klasifikovat malé objemy dat a zjistit, ktery algoritmus, neuronové
sité€ nebo SVM, vykazuje vyssi efektivitu pii malém objemu dat.

jeho historicky vyvoj a souc¢asné pokroky. Byly zkoumany zakladni teoretické body
souvisejici s umélym intelektem. V pribéhu teoretické prace jsem identifikoval hlavni
oblasti ¢innosti, ve kterych se strojové uceni pouziva obecné a zejména uméla inteligence.
Ukazalo se také, ze tohle téma, je v moderni spole¢nosti super-relevantni a jeji popularita

roste kazdy rok.

Prakticka ¢ast prace je vénovana uceni algoritmti zalozenych na neuronovych siti a
podpurnych vektorovych strojich. Jako nejvhodnéjsi prostiedi pro porovnani téchto
algoritmi byl vybran otevieny software MATLAB, ktery poskytuje nejlepsi prostiedi pro
Klasifikaéni modely. V pribéhu mé prace byly provedeny testy na riznych objemech dat.
Piesny proces uceni byl ukazan pro soubor 200 tréninkovych dat spolu s analyzou
navrhovanych grafii. Poté byly provedeny testy dat v mnozstvi 300 resp. 400 pro

porovnani efektivity na riznych, ale dosud malych objemech dat.

Podle vysledkli vSech provedenych testl Ize vyvodit zavér, Ze algoritmus zaloZeny na
podpiirnych vektorovych strojich je nejlepsi volbou pro klasifikaci o malém mnozstvi dat.
Podle vysledkii prace lze fici, ze s relativné malymi daty pro uceni je patrny rozdil mezi
ob&éma algoritmy a piesnost neuronové sité¢ mize byt az o 8-10% nizsi. S rustem vstupnich
dat se v8ak toto ¢islo (rozdil v pfesnosti) postupné snizuje. Na konci praci, pfi provadéni
testl vstupnich dat o velikosti 400 vyplyva, ze rozdil v ptesnosti je pouze 1%. Lze

predpokladat, ze ¢im vétsi bude mnozstvi dat, tim 1épe bude fungovat neuronova sit’.
Ucenim podpiirnych vektorovych stroju se dalo zjistit, Ze nejptesnéjSimi modely jsou

linearni a kvadratické SVM. To se dé& vyuzit pro jiné mozné vyzkumy a testovani dat

Vv jinych objemech.
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