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Testovani rozhodovacich algoritmi@ na notebooku

Jupyter

Abstrakt

Tato prace se zabyva Strojovym ucenim a testovanim jeho algoritmii v aplikaci Jupyter
notebook. Strojové uceni je vétev umélé inteligence, ktera zasahuje do oblasti statistiky.
Technika uceni s ucitelem vyuziva predem pripravenou trénovaci sadu s oznacenymi
daty, na které se algoritmy uci feseni tlohy klasifikace, nebo regrese. Pii klasifikaci
algoritmus vraci zarazeni vstupu do nékteré z definovanych tiid. Pii regresi odhaduje
hodnotu proménné. Vykon klasifikatoru lze mérit procentudlni ispésnosti jeho predikeci
na testovacich datech. Algoritmus SVM se pii uceni klasifikace snazi najit optimalni
linearni oddélova¢ mezi tridami. Nejblizsich k sousedt vraci tiidu, kterd je nejcastéji
zastoupena mezi sousedy zadaného vstupu, které jsou mu v urcitém smyslu nejblize.
Neuronové sité jsou rodina algoritmi, ktera vychazi z biologickych neuronovych siti.
sklada se z neuronti, které jsou navzajem propojeny a jejichz vystup zavisi na prekonani
urc¢ité hranice hodnotou jejich vstupu. Aplikace Jupyter notebook je lokalné spousténa
webova aplikace, ktera umoznuje kombinovat formatovany text a zdrojovy kod ruznych
programovacich jazykt v jednom souboru. Zdrojovy kod lze vkladat do oddélenych
bunék, které jsou samostatné spustitelné. Predstaveny postup uceni algoritm se sklada
z analyzy a pripravy trénovaci sady, volby trénovaci zakladny, tréninku kiizovou vali-
daci a optimalizaci parametrii valida¢nimi kifivkami, véetné metodiky testovani algo-

ritmt. Postup je demonstrovan na klasifikaci typu skla.

Klicova slova Strojové uceni, uceni s ucitelem, kiizova validace, klasifikace, Jupyter

notebook, Python, datova analyza
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Testing decision algorithms on Jupyter notebook

Abstract

This thesis deals with Machine learning and testing of its algorithms in the Jupyter
notebook application. Machine learning is a branch of Artificial intelligence which is
connected to statistics. The technique of supervised learning uses prepared training
dataset with labeled data from which the algorithms are trained for solving a classi-
fication or regression task. Classification is a task of classifying the given input as a
member of one of the defined classes, regression is a target variable value aproximation
task. A classifier performance can be measured by the percentage of successful predic-
tions on testing data. The SVM algorithm solves the classification problem by finding
the optimal linear separator of the defined classes. K Nearest neighbours returns the
class which appears the most frequently among the given input’s neighbors which are
in some sense the nearest. Neural networks are a family of algorithms, which is de-
rived from biological neural networks. A Neural network is composed of neurons which
are connected to each other and whose output is determined by their inputs surpassing
a certain threshold. Jupyter notebook is a locally run web application which allows the
user to combine formatted text with source codes of different programming languages
in a single file. The code is placed in cells which can be run separately. The suggested
method of algorithm training is composed of analysis and training dataset prepara-
tion, cross-validation training and parameter optimalization with the use of validation
curves, including the algorithm testing methodology. The method is demonstrated on

glass type classification.

Keywords Machine Learning, supervised learning, cross-validation, classification,

Jupyter notebook, Python, data analysis
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1 Uvod

Strojové uceni predstavuje alternativni pristup vici algoritmickému feseni problémii
pomoci pocitace, ktery je v nékterych pripadech nezbytny ¢i vyhodnéjsi nez jiné reseni.
V soucasnosti je jednim z prednich odvétvi Pocitacovych véd. Tato prace se zabyva
jednou z jeho technik a sestavenim metodiky testovani a vzajemného porovnavani jeho
algoritmt v aplikaci Jupyter notebook.

Obsah prace se sklada z nékolika kapitol. Kapitola Teoreticka vychodiska obsa-
huje souhrn teoretickych znalosti o Strojovém uceni, pouzivanych algoritmech a krocich
uceni a seznameni s aplikaci Jupyter notebook. Tyto znalosti jsou vyuzity v kapitole
Realizace, ktera obsahuje postup uceni, sestaveny na jejich zakladé, véetné testovaci
metodiky. Obsahuje také demonstraci postupu na vybrané tloze. Vysledky prace shr-

nuje kapitola Zavér.






2 Cil prace a metodika

2.1 Cil prace

Cilem prace je navrhnout metodiku testovani a vzdjemného porovnavani efekti-
vity rozhodovacich algoritmii zaloZenych na strojovém uceni na notebooku Jupyter.
Navrzena metodika bude otestovana na datech dostupnych na internetu s naslednym

zhodnocenim jejich vyhod a nevyhod.
2.2 Metodika

Préace je rozdélena na ziskani zakladnich teoretickych znalosti a jejich uplatnéni
pri realizaci a predvedeni metodiky. Teoretické znalosti byly ziskany z odbornych
a ucebnich material. Tyto znalosti zahrnuji charakteristiku Strojového uceni, vcetné
jeho zarazeni do oblasti umélé inteligence, charakteristiku tloh uceni s uc¢itelem, me-
tod pouzivanych v procesu uceni a prehled algoritmii pro reseni tloh uceni s ucitelem.
Soucasti této ¢asti je i seznamenti s aplikaci Jupyter notebook a bézné pouzivanymi tech-
nologiemi a postupy. Realizace metodiky testovani vychazi z teoretickych poznatk.
Nejdrive je popsan postup uceni, zahrnujici metodiku a poté predveden prii uceni

nékolika algoritmu pro feseni vybrané tlohy, za pouziti dat dostupnych na internetu.






3 Teoreticka vychodiska

Tato kapitola obsahuje priblizeni pojmu uméla inteligence a seznameni s proble-
matikou strojového uceni, ktera je souc¢asti oboru umeélé inteligence a poskytuje prehled
algoritm1 strojového uceni pod dohledem pro tlohy klasifikace a regrese. Déle obsa-
huje predstaveni aplikace Jupyter notebook a technologii pouzivanych pri trénovani

algoritmt strojového uceni v Jupyteru.

3.1 Uméla inteligence

Vytvoreni ucelené definice pojmu Uméla inteligence (Artificial Intelligence — zkracené
AI) je pomérné komplikované. Jednim z prvnich pokust o jeho vymezeni je Turingiv
test. Pokud uméla entita testem projde, rikame, Ze entita je inteligentni.

Test spoc¢iva ve schopnosti ¢lovéka rozlisit, zda komunikuje s dalsim clovékem, ¢i
umélou entitou (AI). V testu vystupuji 3 aktéfi, kazdy v oddélené mistnosti. Prvnim
aktérem je ¢lovék v roli testujiciho, ktery poklada dotazy zbyvajicim dvéma aktérim,
kterymi jsou testovand entita (napft. ve formé programu béziciho na pocitaci) a dalsi
clovék, ktery v tomto testu slouzi jako reference: pokud z odpovédi na pokldadané otazky
nedokaze testujici urcit, ktery ze dvou aktérii je clovék, entita testem prosla. Jak ale
ukazal Searle v experimentu ¢inské mistnosti, tento test nedokaze rozlisit skutecné

inteligentni chovani a jeho simulaci. [1]

Searle v experimentu poukazuje na problém, Ze osoba aktéra muze mit k dis-
pozici prepis postupu, ktery vykonava uméld entita (v experimetu pocitacovy pro-
gram) a interagovat s testujicim stejnym zpusobem, jako testovand entita. Tim simu-
luje jeji chovani. V experimentu uvadi program, ktery dokdze komunikovat v ¢instiné,
¢ehoz muze Searle v roli aktéra dosdhnout také (za pomoci slovniku a prepisu pro-
gramu), ackoli ¢instinu neovldda a tudiz ji ani entita nemusi ovlddat, ale pouze tuto
schopnost simulovat. [I]

Na zakladé tohoto experimentu lze umélou inteligenci délit na tzv. slabou a sil-
nou umeélou inteligenci. Slaba, na rozdil od silné AI, pozbyva schopnost skutecné
chapat a pouze simuluje inteligentni chovani. V praxi se setkdvame pouze se slabou
umélou inteligenci. [I]

Existuje také nemalo pokusti o robustni definici pojmu umélé inteligence, které
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vsak, podobné jako Turingtv test, maji své slabiny. Nékteré z nich fesi definice Elaine
Richové: ,, Artificial Intelligence is the study of how to make computers do things at
which, at the moment, people are better”, kterou lze volné ptelozit jako: Umélad inte-
ligence je studium moZnosti jak umoznit pocitacum vykondvat ¢innosti, ve kterych je

clovek zatim lepst. [2]
3.2 Strojové uceni

Strojové uceni je soucast oboru Al, ktera se prolind s riznymi matematickymi
oblastmi, zejména se statistikou a dobyvanim znalosti (data mining). Jeho cilem je
umoznit poc¢itaciim se samostatné ucit a adaptovat své chovani na zakladé dostupnych
dat tak, aby vedlo k presnéjsimu reSeni dané tlohy. V nékterych oblastech je ne-
zbytna schopnost ucit se kontinudlné, napr. filtrovani nevyzadané emailové posty,
tzv. spamu. Existuje nespocet riznych druhti spamii a neustale se objevuji dalsi, neni
tedy v lidskych silach napsat program, ktery by veskery spam dokazal odlisit od bézné
komunikace. [3]

Algoritmy strojového uceni jsou programy, které umoznuji po¢itaciim se naucit a resit
ulohy, jako je napt. predikce. Cilem uceni je zkonstruovat model, ktery pro predlozeny
vstup vraci spravny vystup. [4] Podle znalosti struktury vstupnich dat a typu fesené

ulohy lze strojové uceni rozdeélit na 4 techniky:

1. Uéeni s utitelem (Supervised learning)
Algoritmus se u¢i z oznacenych dat, kterym se 1ika trénovaci sada. Technika
se vyuziva pro Teseni uloh klasifikace a regrese, kde pro dany vstup vraci al-
goritmus oznaceni tiidy nebo c¢iselny vysledek, ktery mé algoritmus na zakladé
tohoto vstupu vypocéitat. U oznac¢enych dat jsou spravné vysledky predem znamé.
Napriklad u spamu jsou vstupnimi daty pro uc¢eni obsah emailovych zprav, ktery
je oznaceny bud’ jako spam, nebo jako béZné zprava. Algoritmus strojového uéeni
se z takovych dat ué¢i klasifikovat, tedy zaradit kazdou zpravu do jedné ze trid

,spam“ a  béznd zprava“. Oznacené zaznamy slouzi i k testovani algoritmu. [3]

2. Uceni bez utitele (Unsupervised learning)
Algoritmus se u¢i z neoznacenych dat, vysledky tedy nejsou predem zndamé.

Jednim z nejcastéjsich postupt je shlukova analyza (clustering). Pii ni se data
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shlukuji do skupin podle podobnosti, vysledné skupiny nemaji predem znamé
charakteristiky a otestovat spravnost takového rozdéleni neni prakticky mozné,
jelikoz nemame podklady podle kterych bychom mohli o jejich spravnosti roz-
hodnout. Napf. lze shlukovat zdkazniky podle nakupnich preferenci do skupin,

na které lze cilit rozdilné marketingové kampané. [3]

3. Kombinace uleni s ulitelem a bez ucitele (Semi-supervised learning)
Algoritmus se uci z dat, z nichz je mala ¢ast oznacend a prevazna ¢ast neoznacena.
Uceni probihé ve tfech fazich. V prvni fazi se algoritmus uci z oznacenych dat.
Takto nastaveny model ve druhé fazi oznaci zbyvajici neoznacenou ¢ast dat. Ve
treti fazi se vSechna oznacena data spoji do jedné sady, ze které vzejde finalni

model Teseni dané tlohy. [3]

4. Zpétnovazebni uceni (Reinforcement learning)
Algoritmus se uci z vysledkt svych akei za béhu pomoci zpétné vazby. Algorit-
mus obdrzi vstupni stav, na zakladé kterého provede akci. Po jejim provedeni
algoritmus obdrzi zpétnou vazbu ve formé hodnoceni a ulozi si informace o dvo-
jici stav-akce. Diky tomu muze algoritmus optimalizovat své reakce na prichozi

vstupy. [4]
3.3 Ulohy a algoritmy uéeni s uditelem

Algoritmy strojového uceni, kterymi se zabyva tato prace, slouzi pro feseni jedné ze
dvou tloh uceni s ucitelem, kterymi jsou klasifikace a regrese, predstavené v nasledujicich

sekeich.

3.3.1 Klasifikace

Uloha klasifikace spociva ve spravném prirazeni tiidy danému vstupu. Vstupnim
prikladim fikdme trénovaci vzory (v anglické literature se lze setkat s pojmem feature
vectors, ,, vektory vlastnosti“, pricemz se nemusi jednat doslova o vektory tak, jak jsou
znamy z linedrni algebry). Trénovaci sada se pti klasifikaci skldda z uspordadanych dvojic
(i, ¥i), © € N, kde x; je i-ty trénovaci vzor a y; oznaceni t¥idy, do které by mél byt

vzor zafazen. [5]
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Pri uceni hledame klasifikdtor, ktery optimalizuje néjakou nakladovou funkci. Kla-
sifikator je procedura, ktera jako vstup prijima mnozinu vlastnosti a jako vystup vraci
oznaceni tiidy, kterou vstupu priradila. Testovani presnosti klasifikatoru na trénovacich
datech neni oproti testovani na dosud nevidénych datech podstatné a naopak muze vést
k pretrénovani. Pro nalezeni co nejpresnéjsiho klasifikatoru je nutné, aby trénovaci
sada co nejlépe reprezentovala realnd data, se kterymi bude klasifikdtor pracovat,
proto by sada méla byt tzv. IID — Independent and Identically Distributed, nezavisla
a pravdépodobnostné stejné rozdélend, jako sada vsech redlnych dat. [5]

Klasifikaci mizeme délit podle poctu t¥id, které se algoritmus u¢i rozlisovat. Pri
binarni klasifikaci se vstupy zatrazuji do jedné ze dvou moznych tiid. Vstupy jsou pfi
trénovani rozhodovaciho algoritmu rozdéleny na pozitivni a negativni. Jednu tiidu vy-
bereme jako pozitivni, priklady, které do ni patii, bude klasifikator oznacovat vystupem
y = 1 za pozitivni a ostatni y = —1 za negativni (pati{ do druhé tiidy). Klasifikace
s vice nez dvéma tridami se oznacuje terminem multi-class classification. Pro tento typ
klasifikace se ¢asto pouziva metoda porovnavani jedné tridy viaci ostatnim. Pro kazdou
tridu je vytvoren model, ktery porovnava, zda vstup patii do zvolené tridy nebo do
nékteré z ostatnich. Jako vystup je zvolena tirida, do které je vstup zarazen s nejvyssi

mirou jistoty. [6]
3.3.2 Vykonnost klasifikatoru

Pro méteni vykonnosti ¢i presnosti klasifikace modelu se pouzivaji rizné ukazatele,
z nichz nékteré se navzajem doplnuji. Nejprimocareji 1ze mérit presnost klasifikatoru
procentualni uspésnosti klasifikace trénovacich vzori: chyba je procento Spatné kla-
sifikovanych vzort, presnost je procento vzoru klasifikovanych spravné. Tyto ukaza-
tele vSak obecné maji jen omezenou vypovidaci hodnotu, protoze nezohlednuji rtizné
pravdépodobnosti vyskytu vzoru z ruznych trid. [5]

Na zakladé pravdépodobnosti zatazeni do tiid je zaloZzeno porovnavani se zakladnou.
Zékladna je TeSeni, které vychazi z logiky dané tlohy, nebo je ndhodné a nevyzaduje
algoritmus uceni ani sadu oznacenych dat. Obecné lze jako zdkladnu pouzit chybu
nadhodného pritrazovani trid trénovacim vzorum, ktera je rovna 1 — % (C je pocet
tiid) a to za predpokladu, zZe se t¥idy vyskytuji stejné casto. Pokud se ¢etnost vyskytu

ruznych trid lisi, staci oznacit vSechny vzory nejcastéji se vyskytujici tridou, ¢imz
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ziskame zakladnu s nizsi chybovosti nez u chyby nahodného prirazovani. S takto zvole-
nou zakladnou miuzeme porovnat, zda nami zvoleny klasifikator vykazuje mensi chybu
nez naivni reseni. [5]

Kromé vyse zminéné chyby patii mezi ukazatele chybovosti Tréninkovd chyba —
mira chybovosti algoritmu testovaném na stejné trénovaci sadé, na které byl trénovan —

a Testovaci chyba — mira chybovosti klasifikace diive nevidénych vzoru. [5]

3.3.3 Regrese

Uloha regrese spoCiva v odhadu (predikei) hodnoty proménné y na zékladé trénovaciho
vzoru z. Proménnou y nepocitame jako funkci trénovaciho vzoru, trénovaci sadu povazujeme
za soubor z ndhodného rozdéleni P(X, Y). Vystup je pak odhadem stfedni hodnoty
P(Y | {X = z}). Miizeme tak sestavit model, ktery napf. predikuje schopnost ¢teni
u déti na zékladé velikosti jejich chodidla, prestoze na sobé tyto dvé veliciny nijak
nezavisi (schopnost Cist zavisi — mimo jiné — na véku ditéte). Kromé predikce muze

regresni model slouzit k porovnavani datovych trendu. [7]

3.4 Uceni a testovani modelu

Pti Strojovém uceni je nutné brat ohled na data, na kterych se model uéi a na
jakych je nasledné testovan. Pokud jsou testovaci data stejna jako trénovaci sada, nelze
vylou¢it problém preuceni (overfitting) modelu, pri kterém model vykazuje vysokou
presnost odhadu na datech pro uceni, ale pri zpracovani dosud nevidénych dat je jeho
presnost nizka. Proto se z trénovaci sady typicky vycleni ¢ast dat pro testovani modelu

na dosud nevidénych datech. [4]

Pouhé rozdéleni dat na trénovaci a testovaci vsak nutné nevede k vybéru nejlepsiho
modelu, toho lze docilit metodou kiizové validace (cross-validation), kterd v urcitém
poctu iteraci rozdéluje trénovaci sadu na 2 ¢asti, trénovaci a valida¢ni, na trénovacich
datech je algoritmus trénovan, na valida¢nich pak testovan. Rozdéleni je pro kazdou
iteraci ndhodné a stejnomérné, ¢imz se snizuje vliv konkrétniho rozdéleni datovych sad
na vysledny vykon modelu. Vylepsend varianta pro trénovani klasifikace je tzv. roz-
vrstvend (stratified) kiizova validace, pri které jsou validaéni ¢asti vytvareny tak, aby

obsahovaly zaznamy z kazdé tridy. Alternativné lze misto déleni ndhodné vyclenit jeden
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zdznam z trénovaci sady (metoda leave-one-out). Vystupem této metody je pramérnda
testovaci chyba ¢i primérna presnost, jako nejlepsi je vybran model s nejmensi chybou,
resp. nejvyssi presnosti. V praxi se jako vychozi pouziva 10 valida¢nich ¢asti (iteraci),

mensi pocet pripadd v dvahu pokud je trénovaci sada prilis velka. [5l [6]

Vykon modelu ovliviiuje nastaveni hyperparametri, coz jsou parametry algoritmu,
které nedokaze odvodit z trénovacich dat, ale musi byt nastaveny ru¢né pred zacatkem
uceni. Pro nalezeni takového nastaveni hyperparametrii, které vede k co nejlepsimu
vykonu modelu lze pouzit validacni krivky, které vizualizuji priumérnou presnost pre-
dikce trénovaného modelu na trénovaci a valida¢ni ¢asti s riznym nastavenim vy-
braného hyperparametru pti kiizové validaci. Diagram validacnich kiivek obsahuje 2 ktivky:
prumeérnou presnost predikce na ¢asti trénovaci a na c¢asti validacni, kolem kterych
jsou (napf. barevné) vyznaceny oblasti, jejichz sitka odpovidd smérodatné odchylce
presnosti pri jednotlivych volbach valida¢ni ¢asti. V misté, kde jdou krivky pres sebe,
eliminuje nastaveni hyperparametrii riziko preuceni. Pokud je kiivka valida¢ni presnosti
pod kiivkou trénovaci, dochdzi k preuceni. V praxi se s opa¢nou variantou (validacni
presnost nad trénovaci) nesetkdvame. Tam, kde je pfesnost modelu oproti jinym nasta-
venim hyperparametru nizké u obou krivek, dochézi k nedouceni (underfitting) modelu.
[6]

I metoda krizové validace ma sva uskali a k vybéru nejlepsiho modelu nemusi
stacit. V praxi typicky nezname presné parametry nejlepsiho modelu a tak nevime, jaky
odhad je spravny, pticemz miize nastat i situace, ze model, nami vybrany jako nejlepsi,
ma na nasich datech mensi primérnou chybovost nez skuteéné nejlepsi model. Tento
problém vytesime zvolenim dostatecné velké sady trénovacich dat, kterou nasledné
rozdélime na ¢ast, ktera poslouzi jako vstupni sada pro kiizovou validaci a na ¢éast
pro findlni otestovani vybraného modelu. Také se muze stat, ze vice modeltt bude mit

podobnou pramérnou chybu. [5]

3.4.1 Algoritmy strojového uceni

Nasledujici sekce popisuji algoritmy strojového uceni, které patii mezi metody
vyuzivané pri technice uceni s ucitelem. Na nékolika z nich je také prezentovana tes-

tovaci metodika.
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3.4.1.1 Naivni bayesovsky klasifikator

Jednou z nejjednodussich metod klasifikace je Naivni bayesovsky (nékdy téz Ba-
yesuv) klasifikator, ktery klasifikuje na zékladé pravdépodobnosti P(y | z) — trénovacimu
vzoru z priradi takové oznaceni t¥idy y jehoz pravdépodobnost je nejvyssi. Vypocet
pravdépodobnosti stoji na transformaci pres Bayesovu vétu. Podle ni plati:

P(z | y)P(y)

Ply | = L0 (3.)

Metoda déle piedpokladé, Ze jednotlivé komponenty vzoru 29 jsou na sobé nezavislé
za podminky piifazeni do stejné tiidy P(z" | y) a pro pravdépodobnost vzoru z za

podminky y plati:

P(z|y) = ([ P@EY | y)P(y) (3.2)

J
Dosazenim za P(z | y) a dalsimi algebraickymi tipravami dostaneme vzorec, ktery slouzi
k vypoctu pravdépodobnosti klasifikace x. V praxi je ¢iselny rozsah pro vypocty omezen
a tudiz muze dochazet ke ztraté presnosti — vypoctena pravdépodobnost je prilis mala
pro rozsah nami pouzité datové reprezentace. Proto se pouziva logaritmovand varianta

VZorce:

(X log P(a | y)) + logP(y) (3.3)

[5]

3.4.1.2 Nejblizsich k souseda

Metoda Nejblizsich k sousedu klasifikuje trénovaci vzory pomoci vzoru, které
jsou k nému v néjakém smyslu nejblize. Predpokladame, ze pokud jsou dva vzory
71 a T dostatecné blizko u sebe, jsou pravdépodobnosti jejich zatrazeni do stejné tiidy
podobné. Protoze muze nastat situace, ze existuje vice podobné vzdalenych vzoru x;,
které patti do riznych tiid s podobné vysokou pravdépodobnosti, rozhoduje klasi-
fikator na zakladé k vzort, které jsou nejblize ke vzoru, ktery je klasifikovan. Pokud
mezi nejblizsimi prevladaji vzory z jediné tridy, jejichz pocet je alespon [, pak klasi-
fikator oznaci vstupni vzor touto tfidou. V opacném pripadé jej oznac¢i jako neznamy.
Pti uceni jsou k a [ parametry, které se klasifikatoru nastavi ruéné pred u¢enim. V praxi

si lze vétsinou vystacit s k= 3. [3]

11
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Problémem u této metody je volba vypoctu vzdalenosti mezi vzory. Pokud jsou
komponenty trénovacich vzoru rozdilné povahy (napt. barva a tihel), je nutné pii jejich
prevodu/prepoctu udrzet jejich vypovidaci schopnost a vahu. Toho lze docilit dvéma
zpusoby: skalovanim a tzv. bélenim. U skdlovani je nutné zachovat stejny rozptyl, aby
nedoslo k posileni vlivu nékterych vlastnosti na tkor jinych. Béleni znamena transfor-
movat komponenty tak, aby byly navzajem nezavislé. Pokud je dimenze prostoru vzoru

prilis vysokd, je obtizné takovou transformaci nalézt. [5]

3.4.1.3 SVM

Support vector machines jsou linedrni klasifikatory, které pri uceni hledaji op-
timalni linearni oddélovac ttid. Trénovaci sada je v tomto modelu pokladana za soubor
vektort z néjakého linearniho prostoru. Linearnim oddélovac¢em muze byt primka, ro-
vina apod. (zalezi na dimenzi prostoru) pochdazejici ze stejného prostoru. Klasifikace
pak spoc¢iva ve vyhodnoceni, na které strané od oddélovace se dany vektor x nachazi.
Algoritmy SVM jsou schopny resit i tlohy klasifikace, ve kterych jsou tiidy oddéleny ne-
linedrnim oddélova¢em (napft. kruznici). Regen{ spociva v takovém mapovani vstupnich
vektoru na vektory z jiného linearniho prostoru, ve kterém je lze oddélit linearné. [§]

SVM pouziva mapovaci funkci F(x), kterd jednotlivym vstuptim pfirazuje vektory
z nového linearniho prostoru. Obecné lze pri mapovani s dostate¢nym poctem dimenzi
vzdy nalézt linedrni oddélovac (nadrovinu): N bodu lze vzdy linedrné oddélit v linedrnim
prostoru s takovou dimenzi d, pro kterou plati d > N — 1. [§]

V d-rozmérném prostoru je linedrni oddélova¢ definovan rovnici s d parame-
try. Pokud se d blizi N, hrozi pfeuc¢eni modelu (viz sekce . Pro zamezeni tohoto
problému hleda algoritmus SVM optimdini linearni oddélovac, ktery ma nejvétsi mi-
nimalni vzdalenost od vektort oddélovanych trid. Pro nalezeni linearniho oddélovace
staci pouze vektory, nachéazejici se v hrani¢ni oblasti kolem oddélovace a které jsou od
néj stejné vzdalené. Témto vektortim se tika podpirné vektory a od nich je odvozen
i ndzev celého modelu. [8, O]

Samotny linearni oddélova¢ SVM hleda v novém linedrnim prostoru daném ma-
povanim vektori, kde je dan rovnici s nelinedrni, tvz. jadrovou funkei (kernel function),
kterda nahrazuje vypocty mapovaci funkce jednotlivych vektorii takovym skalarnim

soucinem dvojic vektori, ktery odpovida danému prostoru. Proto jsou algoritmy SVM

12
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znamy téz jako jadrové metody (kernel methods). [8 9]

Parametry oddélovace volime tak, aby minimalizovaly nakladovou funkci, ktera
zajistuje, aby kazdy trénovaci vzor byl na spravné strané oddélovace, nebo alespoii
v jeho blizkosti a zéroven zajistuje penalizaci Spatné klasifikovanych vzort. Silu pena-
lizace urCuje jeji vaha (¢iselnd konstanta), jejiz optimdalni nastaveni je nutné provést
ruéné (v implementacich byvé reprezentovdna parametrem alpha, nebo parametrem
C = 1/alpha). Puvodni SVM fesi tlohu bindrni klasifikace, ale existuji i varianty pro

klasifikaci s vice tfidami. Existuje také rozsiteni pro feseni regresnich tloh. [9, [10, [1T]

3.4.1.4 Rozhodovaci stromy a Random Forests

Piimocarym algoritmem fteseni klasifikace je Rozhodovaci strom. Kazdy vrchol
(resp. uzel) stromu predstavuje test néjaké vlastnosti vstupniho trénovaciho vzoru
s vyjimkou listl, které predstavuji popisky t¥id. Pti klasifikaci prochézi vzor stromem
od kotene, ze kterého se prejde do dalsiho vrcholu na zakladé vysledku testu. Takto
postupuje vzor az do listu s popiskem tt¥idy, ktery je mu pritazen. Typicky se pouzivaji
binarni stromy, typy stromu slozenych z vrchol s vice potomky pro tento model nic
principidlné neméni ani nepfindsi zasadni vyhody. [10]

Existuje mnoho algoritmi pro sestaveni rozhodovaciho stromu. V praxi se pouzivaji
algoritmy se zna¢nym mnozstvim nahody, coz znamend, ze pii kazdém trénovani se-
stavime jiny strom. Kvili této ndhodnosti a faktu, ze pri tréninku nehledame ten nej-
lepsi, je sestaveny rozhodovaci strom sdm o sobé slabym klasifikatorem, avsSak efek-
tivné sestavitelnym. Proto se z vice rozhodovacich stromu sestavuje tzv. Rozhodovaci

les (Decision forest). Pro klasifikaci se pouzivé jedna ze dvou strategii:

1. Vzor projde vSemi stromy, pri vstupu do listu se pri¢te jeden hlas pro dany

popisek. Ten s nejvice hlasy se vybere jako vystup.

2. Vzor projde vSemi stromy, pri vstupu do listu se zapise n hlast pro dany popisek,
kde n je pocet vyskyti popisku v trénovaci sadé. Popisek s nejvice hlasy se vybere
jako vystup.

[10]
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3.4.1.5 Neuronové sité

Model neuronovych siti je odvozen od neuront tvoricich lidsky mozek. Vétsina

Neuronovych siti se sklada z jednotek — neuroni, z nichz kazdy realizuje vypocet na

zakladé vstupu (1, s, ..., x;) a vah spoju (wy,ws, ...,

x; je poté aplikovana aktivacni funkce x;

w;). Na vysledek i-tého neuronu

f(a7). [9,02]

'y
a
"""""" +] . . :
Funkce jednotkového skoku (hardlim).
0 2 | Standardni vystup nenabuzeného neuronu je hodnota o, po nabuzeni -1.
| AR
3
&

Aktivaéni funkce signum (hardlims).

Y(x) =sign(x) =1prox > oa Y(x) = sign(x) = -1 prox < 0.

Linearni aktiva¢ni funkce (purelin).

Y(x)=x

Aktivaéni funkee hyperbolicky tangent (tansig).

Vyuziti u Elmanovych neuronovych siti.

Sigmoidéalni aktivaéni funkee (logsig).
Y(x)=1/1+e*

Vyuziti zejména u vicevrstvych perceptronovych siti.

Saturaéni prenosova funkee (satlins).

Vyuzivana pro pro omezeni velikosti vstupniho signalu.

Obrazek 3.1: Aktivacni funkce. Zdroj: [13]

Existuje mnoho aktivacnich funkeci, nejjednodussi je funkce identitni f(z}) = 2.

14
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Jeji pouziti ale znamena neomezenou velikost vysledki, které tak mohou rust nade
vSechny meze. Problém lze odstranit nahrazenim identity prahovou funkci

0, pokud z; < ©
Ho(z)) = (3.4)

(2
1, jinak

kde © je prahova konstanta. Dalsi bézné pouzivané aktivaéni funkce ukazuje obrazek
Béhem let byly vyzkouseny rtzné nelinearni funkce, v soucasnosti je za nejlepsi
povazovana jednotka ReLU (rectified linear unit — usmérnéna linearni jednotka) rea-
lizujici funkci F(u) = maz(0, u), kde u je vstup daného neuronu. [9] Nelinearita
aktivacni funkce je klicova pro klasifikaci, naopak pro regresi se ve vystupni vrstvé sité
vyuzivaji funkce linearni. [12]

Jednim z principit uceni Neuronovych siti je zesileni synapse — propojeni mezi
signaltt musi prenést. Tento princip je do modelu Neuronovych siti zaveden Hebbovym

pravidlem:

Definice 1 Pokud existuje propojeni w;; neuroni i, j a mezi nimi jsou opakované
j

posilany takové signdly, které vedou k simultdnni aktivité obou neuront i, j, pak je

w;; (vdha) zesilena. Vipoctem zesileni je Aw;; = nx;x;, kde n je velikost jednotlivych

kroki pri ucend.

Existuji modifikace tohoto pravidla, které vyhovuji riznym typtm siti. Napt. pokud je
sit tvofena neurony, jejichz vystupni hodnoty pochézeji z intervalu (0, 1), mohou vahy
¢asem pouze rust. Aby mohly neurony také oslabovat své spoje (nebo ,,odumfit* — jinak
by sit méla jen omezené moznosti adaptace) lze zavést konstantni faktor 0,99, kterym
se v kazdém kroku vahy nésobi. [9]

Dalsi typy neuronovych siti:

Vicevrstva perceptronova sit
Sklada se z typu neuront zvanych perceptron, usporadanych do vrstev. Perceptron

realizuje vypocet vazeného souctu vstupt

j=1

15



3. TEORETICKA VYCHODISKA

kde z; je j-ty vstupni vektor (data, pro ktera se realizuje predikce), w;; je vaha
j-tého spoje i-tého neuronu a 6 je prahova konstanta. Jako jeho aktivaéni funkce
se pouziva sigmoida (viz . VsSechny neurony v dané vrstvé jsou napojeny na
kazdy neuron vrstvy nasledujici. Stejné jsou privedeny vstupy sité na neurony
prvni vrstvy. Posledni vrstva se nazyva vystupni vrstva (output layer), ostatni
jsou skryté vrstvy (hidden layers). Pocet vrstev a neuronu ve vrstvé jsou para-
metry sité, které se nastavuji podle konkrétni tlohy, kterou m4 sit fesit. Uceni
probihd nastavenim vah tak, aby chyba sité (definovand jako soucet chyb vektoru
z trénovaci sady) byla minimalni. Chyba i-tého trénovaciho vzoru je definovana
jako

E; = ;; (y; — dij) (3.6)

kde y; je vystup j-tého neuronu vystupni vrstvy a d;; je j-ty element (j-t4 kom-

ponenta) vysledku i-tého trénovactho vzoru. [14]

Ucici vektorova klasifikace

16

Sit typu LVQ (Learning Vector Quantization) je Kohonenova sit modifikované
pro uceni s ucitelem (klasifikaci). Pivodni Kohonenova sit aproximuje

pravdépodobnostni rozdéleni v trénovacich datech. Sklada se z jediné (kompeticnyi)
vrstvy neuronti, které jsou propojeny se vsemi vstupy a pomoci postrannich vazeb
i mezi sebou navzajem do zvolené topologické mrizky. Poc¢et neuronti je volitelnym
parametrem sité, v praxi se pohybuje v fadu desitek az stovek neuront. Aktivni

je vzdy jen jeden neuron a to ten s minimalni vzdalenosti
n
j=1

kde n je pocet neuront v siti, z; je i-ty element vstupniho vzoru a w;; je vaha.

Pred uc¢enim jsou vahy nastaveny nahodné.

Klasickd Kohonenova sit pfi u¢eni aproximuje pravdépodobnostni rozdéleni

trénovacich vzort pomoci rozmistovani neurontt v topologické mifZce. Siti jsou
postupné predkladany ndhodné vybrané trénovaci vzory, které jsou porovnavany
s vektory ulozenymi v neuronech. Jakmile je nalezen neuron, ktery je vzoru
nejblize, je upravena jeho vaha spolu s vahami vSech neuronti v jeho okoli. Okoli

neuronu je definovano vzhledem k topologické vzdalenosti neuront, na zacatku
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miuze obsahovat az vSechny neurony sité, jeho velikost se béhem uceni postupné
zmensuje. Proces uceni se opakuje tak dlouho, dokud nedosahneme predem zvo-

leného poctu krok.

Pii uc¢eni LVQ nejprve probéhne faze uceni jako u klasické Kohonenovy sité,
¢imz dosdhneme hrubého nastaveni sité. Poté jsou siti postupné predkladany
trénovaci vzory i s informaci o jim pritazenych tiidach. V prislusném nejblizsim
neuronu jsou pak ulozeny cetnosti vyskytu tiid v dosud ptedlozenych vzorech.
Po predlozeni vSech vzorii se u kazdého vektoru ponecha t¥ida s nejvyssi ¢etnosti.
Pri klasifikaci nezndmého vzoru je vystupem sité trida prifazena nejblizSimu
vahovému neuronu (resp. v ném ulozeném vektoru). Existuji rtizné verze LVQ,

které se od sebe lisi zptisobem hledani nejlepsi hranice mezi t¥idami. [14]
3.5 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook je aplikace typu klient-server, kde server je program Jupyteru
a klient je webovy prohlize¢, ve kterém se uzivateli zobrazi webové stranka Notebooku.
Po spusténi je uzivatel automaticky presmérovan na tvodni stranku klientské aplikace,
na které lze vytvaret nové notebooky nebo spoustét jiz existujici (viz obrazek . Pod
zalozkou File se zobrazuje obsah pracovniho adresare, ze kterého byl Jupyter spustén,
jednotlivé notebooky se spoustéji kliknutim na prislusny soubor s koncovkou .ipynb.
Nasledné se notebook otevie v prohlizeci jako samostatnd webova stranka. Na tvodni
strance jsou bézici notebooky indikovany zelenou ikonou vedle nazvu souboru note-
booku. Seznam bézicich notebooki je pod zalozkou Running, odtud je 1ze také vypinat

pres tla¢itko Shutdown (zavienim okna prohliZece se program notebooku neukonci).

= JuDyter Quit

Files Running Clusters

Logout

Select items to perform actions on them. Upload | Neww | &

0 |~ @8/ Notebooks Name ¥ Last Modified
O. pred par sekundami

& JupyterNotebook.ipynb pred 2 minutami

Obrézek 3.2: domovskd stranka Jupyteru

V notebooku lze interaktivné pracovat jak s kédem tak s formatovanym textem,

umoznuje vizualizovat a analyzovat vystupy aj. Kazdy notebook se sklada z bunek, do
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kterych lze vkladat spustitelny kod nékterého z podporovanych programovacich jazyki,
prikazy podporovanych interpretri prikazové radky, nebo text formatovany pomoci
jazyka Markdown [6]. Formatovani je specifikovdno pomoci znacek (tags) Markdownu,
které jsou pri zpracovani prevedeny do formatu HTML, ktery interpertuje webovy
prohlize¢. [15] Piiklad ukazuje obrézek na kterém je zachycena bunka s textem
a znackami pro nadpis, odsazeni a blok kédu jazyka Python, obrazek zachycuje

stejnou bunku po interpretaci znacek.

### Nadpis 3. radu

- odrazka <!-- komentar - text, ktery je pri interpretaci ignorovan -->
<!-- prazdna radka se interpretuje jako novy radek -->
" “python

print('zvyraznéni bloku kodu programovaciho jazyka python') # komentar v Pythonu

Obrazek 3.3: Neformatovany text se znackami Markdownu v bunce Jupyter notebooku

Nadpis 3. radu
» odrazka

print('zvyraznéni bloku kddu programovaciho jazyka python') # komentar v Pythonu

Obrézek 3.4: Formatovany text bunky Jupyter notebooku

Bunky lze spoustét jednotlivé (tj. spustit kod nebo zformétovat text v burice), po
skupinach definovanych uzivatelem, nebo vsechny bunky v ramci jednoho notebooku.
Vysledek je zobrazen bud na misté obsahu butiky (v pifpadé formatovaného textu),
nebo pod ni (v pripadé vystupu spustitelného kédu). Notebook ma vzdy prifazeny
kernel, ktery interpretuje kéd daného programovaciho jazyka nebo ptikazové radky
zadany v bunkach, mezi podporované programovaci jazyky patii Python, Javascript,
R, Ruby a dalsi. Z interpretru je podporovan napt. Bash (interpret linuxové piikazové
radky). Zminéné technologie jsou podporované nativné, tzn. neni potfeba stahovat
zadné pridavné kernely nebo jiné moduly.

Nativni podpora je zajisténa prostrednictvim vestavénych prikazia Jupyteru, tzv.

magickych funkei (magic functions), které se uvozuji symbolem %. Notebook lze trans-
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Websockets

od
[
=
'—
I

Kernel

Notebook

Obrazek 3.5: komponenty Jupyteru. Zdroj: [16]

formovat do skriptu, ktery obsahuje veskery spustitelny kod, ktery se nachazel v bunkach

notebooku a textovy obsah bunek jako komentare. [6]

3.5.1 Architektura

Zakladnim stavebnim kamenem Jupyteru je technologie IPython, kterd zajistuje
zpracovani kédu psaného v Pythonu, zpracovani magickych funkei a komunikaci s dalsimi
soucastmi Jupyteru (notebooky, kernely atd.). IPython bézi jako samostatny pro-
ces (IPython kernel), komunikace mezi nim a dalsimi soucastmi Jupyteru probiha
prostrednictvim JSON zprav — JSON je format pro textovou reprezentaci dat odvo-
zeny od syntaxe objektit v programovacim jazyce Javascript. Samotnou komunikaci
zajistuje knihovna ZeroMQ. [16]

Komunikaci mezi IPython kernelem a notebooky ukazuje obrazek Kernel bézi
v samostatném procesu a s notebooky nekomunikuje primo. Mezi nimi stoji Notebook
server, ktery funguje jako prostfednik odstinujici obé strany, komunikuje s webovym
rozhranim notebookt (webovym prohlize¢em) ptes protokol HT'TP a s pomoci techno-
logie WebSockets, s kernelem komunikuje pres ZeroM(@Q. Kromé komunikace zajistuje
ukladani obsahu notebookii ve formé JSON souborti s koncovkou .ipynb a nacitani jejich
obsahu do aplikace. Diky odstinéni notebokti od kernelu 1ze notebooky psat a ukladat
i pri absenci kernelu, ktery by interpretoval jejich obsah. [16]
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3.6 Strojové uceni v Jupyteru

Trénovani a testovani algoritmi strojového uceni v Jupyteru je v této praci realizo-
vané v programovacim jazyce Python, pro ktery existuje rada knihoven podporujicich
praci s daty a vyzkum v oblasti umélé inteligence. Jednotlivé algoritmy neni treba im-
plementovat, nékteré jsou soucasti takovychto knihoven, nebo existuji v samostatném
modulu. Tim se cely proces uceni zjednodusuje a uzivatel se mize soustfedit na sa-

motny proces uceni, zejména pripravu trénovacich dat a analyzu vysledkii.
3.6.1 Manipulace s daty

Pri strojovém uceni hraji velkou roli trénovaci sady dat, jelikoz jejich slozeni a roz-
sah urcuji vysledné rozhodovani algoritmu. V Pythonu lze datové sady reprezentovat
pomoci datasetii.

Dataset je kolekce dat, kterda muze odpovidat tabulce, kde se na fadcich vyskytuji
konkrétni hodnoty jednotlivych proménnych — ty predstavuji sloupce tabulky. Data-
set muze byt reprezentovan pomoci formatu CSV — comma-separated variable. Data
v tomto formatu lze do notebooku nahrat pres Python pomoci knihovny pandas. [6]
Nahrat lze soubor z lokalniho 1lozisté nebo z internetu pomoci funkce read_csv, ktera
jako argument prijimé cestu k ulozenému souboru, resp. URL adresu, ze které lze
soubor stdhnout. [17]

Dataset, nahrany vyse zminénym zpusobem, je reprezentovan tiidou DataFrame
(z knihovny pandas). Ta reprezentuje data jako 2D pole potencidlné heterogennich
dat (v riznych sloupcich a fadcich mohou byt data riznych datovych typu), ke kterému
lze pristupovat jako k tabulce. P¥istup k prvkiim je mozny pomoci indext (¢iselné hod-
noty vyjadrujici poradi fadku a sloupce, ve kterém se prvek nachéazi, za¢inajici v nule)

nebo pomoci nazvi sloupcu. [1§]
3.6.2 Zpracovani dat

Pro zajisténi co nejlepsich vysledki uceni prochazeji trénovaci sady zpracovanim
(preprocessing), pri kterém se ovéruje homogenita dat (vSechny hodnoty daného sloupce
maji stejny datovy typ), iplnost dat (kde a kolik je chybéjicich polozek) apod. Resent

chybéjicich tdaji vétsinou nespociva v odstranéni celého radku z datasetu, jelikoz
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bychom tim mohli pfijit o cenna data, ovliviiujici vysledny algoritmus. Misto toho
se data nahrazuji pomoci raznych technik, napt. primérem hodnot daného sloupce.
Odstranit cely sloupec mé smysl tehdy, kdyz obsahuje mélo dat. [6]

Soucasti zpracovani je i analyza dat, ve které pomoci statistickych ukazateli a gra-
fickych postupii analyzujeme tréninkovou sadu a jednotlivé proménné. Korelacni koefi-
cient méfi silu a smér linedrni zavislosti mezi dvéma proménnymi (ve strojovém uceni
mezi atributy trénovacich vzortu). Koeficient nabyvéa hodnot z intervalu < —1;1 >,
zapornad hodnota zna¢i nepiimou (zvysujici se hodnoty jedné proménné znamenaji
snizujici se hodnoty druhé), kladnd piimou linearni zavislost proménnych. Korela¢ni
koeficienty mohou byt zobrazeny v korela¢ni matici. [2] Na diagondle matice se nachézeji
pouze hodnoty 1 (kazdd proménnd , koreluje* sama se sebou), nad i pod diagonalou
se nachazeji stejné hodnoty koeficientii, pouze jejich poradi je zrcadlové obracené
(zpusobené prohozenym pofadi proménnych). Pro snazsi urceni silné korelovanych
proménnych lze vyuzit teplotni mapu, ktera silu zavislosti vizualizuje pomoci barevnych
poli. Pozice pole v mapé odpovidé pozici koeficientu v matici [6].

Atributy, které jsou na sobé silné zavislé mohou do modelu prinaset redundantni,
resp. zbytecnou informaci, pricemz odstranéni takovychto atributi vede ke snizeni
slozitosti tlohy, ¢imZ také vede ke sniZeni ¢asové a paméfové sloZitosti. Proces od-

stranéni takovychto atributt se nazyva vgbér viastnosti (feature selection). [3]
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4 Realizace

Tato kapitola zacind popisem postupu trénovani algoritmi strojového uceni véetné
metodiky jejich testovani. Poté nésleduje uvedeni platformy a technologii pouzitych
pro predvedeni postupu pri trénovani algoritmi pro reseni konkrétniho klasifika¢niho
problému. Kapitolu zakonc¢uje analyza vysledkt testovani a vybéru algoritmu pro reseni

tlohy.

4.1 Prehled postupu uceni

Cely postup ucenti se sklada z nasledujicich krokt v poradi, ve kterém jsou uvedeny.

Kazdy krok je podrobné popsan v samostatné sekci, nasledujici za prehledem:

1. Priprava datové sady

2. Priazkumova analyza dat

3. Vytvoreni trénovaci sady

4. Vybér testovaci zakladny

5. Trénovani algoritmt

6. Otestovani algoritmti a vybér nejlepsiho modelu

4.2 Priprava datové sady

Standardizace dat a oprava ¢i vyTazeni chybnych trénovacich vzort. Nejprve pro-
vedeme analyzu datovych typta vsech proménnych ve vSech vzorech. Poté analyzujeme
pocet chybéjicich hodnot u kazdé proménné a z trénovaci sady vyradime ty, u kterych
jich je prilis mnoho. Pokud v sadé zbyvaji vzory s chybéjicimi hodnotami, doplnime
je na zakladé pruzkumové analyzy v nasledujicim kroku. Pro kazdou ze zbyvajicich
proménnych uréime jeden datovy typ, na ktery budou jeji hodnoty prevedeny a prove-

deme prevod.
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4.3 Prazkumova analyza dat

Analyzujeme rozdéleni proménnych (atributii vzoru / sloupct sady) podle predi-
kované proménné (nézvu ttidy pii klasifikaci nebo ¢iselné hodnoty pri regresi) a podle

jednotlivych proménnych a zmérime silu korelaci mezi proménnymi.

4.4 Vytvoreni trénovaci sady

Na zéakladé vysledkti prizkumové analyzy odstranime z datové sady proménné,
které jsou silné zavislé na jinych proménnych. Z kazdé dvojice na sobé silné zavislych
proménnych vyradime z trénovaci sady tu, jejiz korelace s predikovanou proménnou je
slabsi. Pokud se v proménnych stale nachazeji chybéjici hodnoty, nahradime je bud’
prumérnou hodnotou proménné, nebo primérem ze vzoru seskupenych podle hodnot
jiné proménné, kterd s danou proménnou koreluje. Vysledkem uvedenych uprav je

trénovaci sada, se kterou se pracuje v dalsich krocich.

4.5 Vybér testovaci zakladny

Na zakladé trénovaci sady vybereme naivni feseni s co nejvyssi presnosti jako
testovaci zakladnu. Ta poslouzi jako spodni hranice presnosti a jeji prekroceni je jed-

nou z nutnych podminek pro vybér nejlepsiho modelu.

4.6 Trénovani algoritmt

Trénink probiha pomoci kiizové validace, pti které natrénujeme a otestujeme vy-
brané algoritmy s vychozim nastavenim hyperparametri, danych jejich implementaci.
Pocet casti standardné stanovime na 10, pokud neni trénovaci sada prilis velka nebo
v pripadé klasifikace nemame dost dat pro validaci vSech ttid, pak je na zvazeni snizeni
poctu casti.

Nésledné je kazdy algoritmus samostatné trénovan. Srovndme vykonnost modelu
na ruznych kombinacich trénovaci a valida¢ni casti. Urc¢ime hodnoty hyperparametri
algoritmu na zakladé validacnich krivek tak, aby riziko preuceni bylo minimalni se
zachovanim co nejvétsi presnosti predikce. Diagramy kfivek budou zobrazeny s osou

presnosti zac¢inajici na hodnoté dané testovaci zdkladnou. V dalsich krocich pracujeme
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pouze s hyperparametry, se kterymi dosahuji modely co nejvyssi primérné presnosti

pri co nejmensim riziku preuceni.
4.7 Otestovani algoritmi a vybér nejlepsiho modelu

Jednotlivé algoritmy s nastavenim hyperparametrii z kiizové validace znovu
natrénujeme a prumeérnou presnost vyslednych model porovname s presnosti testovaci
zakladny i modeld trénovanych s vychozim nastavenim. Modely, které nedosahly lepsi
presnosti nez testovaci zakladna jsou vytrazeny. Ze zbyvajicich vybereme jako nejlepsi

model ten, ktery dosahl nejvyssi presnosti.
4.8 Platforma a technologie

Cely postup uceni byl realizovan v aplikaci Jupyter notebook, verze 6.0.3, nain-
stalované na prenosném pocitac¢i s operacnim systémem Windows 10 od spolecnosti
Microsoft. Aplikace byla nainstalovana a provozovana v distribuci Anaconda progra-
movaciho jazyka Python. Implementace celého procesu uceni, véetné manipulace s daty
a prezentace vysledki uceni, je realizovana v programovacim jazyce Python. Dil¢i ¢asti
implementace jsou prevzaté z [6]. V implementaci byly pouzity tyto knihovny (uve-

dené s popisem jejich vyuziti):

scikit learn
Implementace algoritmi strojového uceni, rozdéleni trénovaci sady na trénovaci/testovaci
¢ast, trénink krizovou validaci, méfeni presnosti algoritmii.

pandas
Manipulace s daty

seaborn
Vizualizace dat pomoci riznych typtu diagramu

matplotlib
Knihovna implementujici vizualizace (vyuzivand knihovnou seaborn), sama umoznuje
vytvareni diagrami, nastaveni jejich vzhledu, vykreslovani vice diagramt najed-
nou apod.

numpy

Pomocné vypocty a funkce
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4.9 Vybér rfeseného problému a algoritmi

Pro predvedeni strojového uceni v aplikaci Jupyter notebook byl zvolen problém
klasifikace druhu skla na zakladé jeho slozeni a indexu lomu. Data pochéazeji z da-
tové sady Glass Identification Data Set (dostupnd z repozitdte UCI [19] zde: https:
//archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Glass+Identification), kterd byla vytvorena
pro tucely vyzkumu motivovaném odhalovanim kriminalni ¢innosti — kus skla nale-
zeny na misté ¢inu muze byt dikaznim materidlem, pokud je spravné identifikovan.
Datova sada obsahuje celkem 214 zaznamt. Kazdy zdznam se sklada z 10 sloupct —
9 proménnych a popisku t¥idy (druhu skla), do které zaznam patii. Ttidy ¢itaji 7 druhu
skla. Pro trénink byly zvoleny algoritmy SVM, Nejblizsich k sousedii, Rozhodovaci

strom a Random Forest.

4.10 Postup uceni

Veskeré zde prezentované ¢asti zdrojového kdédu, véetné vystupt, jsou soucdsti
souboru notebooku GlassTypesLearning.ipynb v elektronické priloze prace.

Prvnim krokem je stazeni datové sady a seznameni se s jejim obsahem. Samotnd
sada neobsahuje nézvy sloupcu (proménnych), ty je tfeba doplnit, sloupce jsou popsany

na strance zdroje datové sady. Proménnymi jsou:

1. RI: index lomu

2. Na: sodik (jednotka: procento hmotnosti skla odpovidajiciho oxidu, stejné je tomu

i u atributu 4 az 10)
3. Mg: horcik
4. Al: méd
5. Si: kremik
6. K: draslik
7. Ca: vapnik
8. Ba: Baryum
9. Fe: Zelezo
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10. typ skla - mozné hodnoty:

1 — plavené sklo z okna budovy

2 — neplavené sklo z okna budovy
3 — plavené sklo z vozidla

4 — neplavené sklo z vozidla

5 — sklenény obal

6 — sklenéné nadobi

7 — sklo ze svétlometu

Obrézek ukazuje zdrojovy kod stazeni datové sady a ovéieni, zda bylo tspésné
vypsanim nazvu jejich sloupcti, ¢imz je zaroven ovéreno i jejich doplnéni do sady z pole

features.

Nahrani datove sady z internetového zdroje

features = ["RI", "Na", "Mg", "Al", "si", "K", "ca", "Ba", "Fe", "label"]
data = pd.read csv('https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/glass/glass.data’,
sep=", "', header=None, names=features)

Zobrazeni nahranych sloupcu

data.columns

Index(['RI', 'Na', 'Mg', 'Al', 'si', 'K', 'ca', 'Ba', 'Fe', 'label'], dtype='object')

Obrazek 4.1: Stazeni datové sady a jeho ovéreni

4.10.1 Priprava trénovaci sady

Sada neobsahuje prazdné ani poskozené polozky, reprezentované hodnotou NaN
(obréazek [£.2)). Viechny sloupce obsahuji homogenni data (stejného datového typu),
jak ukazuje obrazek . Z vystupu na obrazku je vidét, ze sloupce obsahuji data
¢iselnych typu (float64 pro redlnd ¢isla, int64 pro celd), tudiz neni tfeba provadét kon-
verze. Obrazek ukazuje detekci a odstranéni duplicitnich zaznamt. Vystup funkce
duplicates ukazuje, ze sada obsahuje 2 shodné zaznamy, tedy 1 duplicitni, ktery je

odstranén funkci drop_duplicates. Nastavenim parametru inplace na hodnotu True je
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zvoleno provedeni zmény piimo v objektu data (jinak by funkce vytvofila novy Da-

taFrame bez odstranénych zdznamu a puvodni by zustal beze zmény).

Detekce chybéjicich a vadnych udaiju

Prazdneé hodnoty

data.isnull().sum()

RI
Ma
Mg
Al
si
K
Ca
Ba
Fe
label %]

dtype: inte4

000000 eed

Obrazek 4.2: Detekce prazdnych hodnot

Datové typy ve sloupcich

different types found = False

for column in list(data.columns):
types = {}
type occurences = dict()
for value in data[column]:
_type = type(value)
occurences = type occurences.get( type, )
type_occurences[ type] = occurences + 1
if len(type occurences) > 1:
different types found = True
print('ve sloupci ', column, ' byly nalezeny tyto datové typy:\n', type occurences)
print('\n")
if not different types found:
print('Kazdy sloupec obsahuje data jediného datového typu (viz nize).')

print(data.dtypes)

Kazdy sloupec obsahuje data jediného datového typu (viz nize).

RI floatea
Na floatea
Mg floatea
Al floatea
Si floatea
K floatea
Ca floatea
Ba floatea
Fe floatea
label inte4d

dtype: object

Obrazek 4.3: Detekce datovych typt ve sloupcich
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# Detekce duplicit
data[data.duplicated(keep=False)]

RI MNa Mg Al Si K Ca Ba Fe Ilabel

39 152213 1421 382 047 7177 011 957 00 00 1
40 152213 1421 382 047 7177 011 957 00 00 1

# Odstranéni duplicit
data.drop_duplicates(inplace=True)

# Ovérent, Ze sada jiZ duplicity neobsahuje
data[data.duplicated(keep=False) ]

RI Na Mg Al Si K Ca Ba Fe Ilabel

Obrazek 4.4: Detekce a odstranéni duplicitnich zaznamu

4.10.2 Prazkumova analyza dat

Analyza datové sady zac¢ina popisem charakteristik jednotlivych proménnych a analyzou
tvaru jejich rozdéleni. Nasledovneé jsou analyzovany korelace mezi proménnymi a rozdéleni

trid napti¢ zadznamy.

4.10.2.1 Analyza jednotlivych proménnych

Vsechny proménné trénovaci sady (mimo popisky t¥id) jsou popsany ve vystupui.5{po-
moci zakladnich statistickych charakteristik (tém predchdzi pocet hodnot — sloupec
count — dané proménné, kterych je po odstranéni duplicit 213): priméru, smérodatné
odchylky, miniméalni hodnoty, 25., 50. a 75. percentilu a maximalni hodnoty proménné.
Nasledujici analyzy jednotlivych proménnych mohou obsahovat zaokrouhlené hodnoty,
pro presné viz zminény vystup. U kazdé proménné je vysetfena normalita rozdéleni po-
moci histogramu. Pokud jeji rozdéleni neodpovida normalnimu, je nadéle analyzovan

vyskyt.
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count mean std min 25% 50% 75% max

Rl 213.0 1518348 0.003033 151115 1516852 151768 151915 1.563393
Na 213.0 13.404085 0.816662 10.73000 1280000 13.30000 13.81000 17.38000
Mg 2130 2679202 1443691 000000 209000 348000 3.60000  4.43000
Al 213.0 1448484 0495925 029000 1.19000 1.36000 1.63000  3.50000
Si 213.0 72655070 0773998 69.81000 7228000 7279000 73.08000 7541000

K 2130 0498573 0653185 000000 013000 056000 061000 6.21000
Ca 2130 8954085 1425882 543000 524000 860000 915000 16.18000
Ba 213.0 0.175889 0488245 000000 0.00000 0.00000 0.00000 3.15000
Fe 2130 0057277 0097589 0.00000 0.00000 0.00000 0.10000 0.51000

Vystup 4.5: Zakladni statistické charakteristiky proménnych

Indexu lomu (RI) md malou smérodatnou odchylku 0,003 — hodnoty proménné
se nachazeji v tésném intervalu od zhruba 1,5 do zhruba 1,534. Z histogramu na

vystupu [4.6] je zfejmé, Ze rozdéleni RI odpovidd normalnimu.

50
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+ 30
=
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RI

Vystup 4.6: Histogram proménné RI — index lomu
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Mnozstvi sodiku (Na) se pohybuje v intervalu od 10,73 do 17,38. Prumér 13,408 je
velmi blizko 50. percentilu (13,3), z toho vyplyva, ze proménnd ma pomérné soumeérné

rozlozeni hodnot. Histogram [4.7|ukazuje, Ze rozdéleni proménné odpovida norméalnimu.

--l‘||||| .
12 14 16

MNa

!
-

Count

1

=

L

Vystup 4.7: Histogram proménné Na — sodik

Mnozstvi horéiku (Mg) se pohybuje v intervalu od nuly do 4,49. Pramér 2,684533
se nachazi pod 50. percentilem, ktery je velmi blizko 75. percentilu. Histogram uka-
zuje, ze rozdéleni proménné odpovida normalnimu az na pomérné vysoky pocet hodnot
rovnych nebo blizicich se nule. Obréazek ukazuje modus proménné, kterym je nula
se 42 vyskyty, tedy nula tvori zhruba 19,7% hodnot proménné. Tento podil muzZe zna-
menat, ze se hor¢ik nevyskytuje v nékteré ze tiid. Boxplot na vystupu [4.10| ukazuje,
ze v zaznamech zarazenych do tiidy 7 se ve skutec¢nosti nachazi nékolik nenulovych
hodnot, zobrazenych jako odlehla pozorovéani, lze tedy usoudit, ze pfevaznou vétsinu
hodnot tvori nula. Boxplot zaroven ukazuje vyrazny rozdil v mnozstvi hot¢iku mezi
jednotlivymi tiidami, vyjma tfid 1 a 3. Proménna tedy do modelu klasifikace pfinasi

hodnotnou informaci.
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Vystup 4.8: Histogram proménné Mg — horcik

data[ 'Mg'].value counts()[8:8]

0.8 42
Name: Mg, dtype: inte4

Obrazek 4.9: Modus proménné Mg a jeho pocet vyskytt
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Vystup 4.10: Boxplot proménné Mg
Mnozstvi médi (Al) se pohybuje v intervalu od 0,29 do 3,5. Prumér, 50. i 75. per-
centil se pohybuje okolo hodnoty 1,5. Histogram .11 ukazuje, Ze proménnd ma rozdéleni

odpovidajici normalnimu.
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Vystup 4.11: Histogram proménné Al — méd
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Mnozstvi kiemiku (Si) nabyva ze vSech materidli nejvyssich hodnot — pohybuje
se v intervalu od 69,81 do 75,41. Pramér 72,651 se nachazi velmi blizko 50. percentilu

(72,79). Histogram ukazuje, ze proménnd ma rozdéleni odpovidajici normalnimu.

0 ----. I - .
70 72 74

Si

!
-

Count
B 8 & g

Vystup 4.12: Histogram proménné Si — kiemik

Mnozstvi drasliku (K) se pohybuje v intervalu od nuly do 6,21. Pramér (zhruba
0,497) a 50. percentil jsou velmi blizko nejmensi hodnoty, zatimco maximalni hodnota
(6,21) je vice nez desetkrat vétsi nez 75. percentil (0,61). Proménna je tedy vyrazné
asymetricka. Z histogramu nelze presné vycist rozdéleni proménné, protoze ho
zkresluji vysoké hodnoty, kterych je vSak malé mnozstvi. Na vystupu je histo-
gram, ktery zachycuje hodnoty proménné do 95. percentilu, ¢imz je odstranéno pouze
5% hodnot, jejichz absence nemé vyrazny vliv na tvar celého rozdéleni. Histogram
ukazuje, ze rozdéleni proménné priblizné odpovidd normalnimu, pricemz se v ném vy-
skytuje anomalie hodnot blizicich se (¢i rovné) nule. Modus proménné na obrazku

je roven prave nule, ktera se objevuje 30 krat.
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Vystup 4.13: Histogram proménné K — draslik
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Vystup 4.14: Histogram proménné K s hodnotami do 95. percentilu
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data[ "K' ].value counts()[©:8]

0.9 30
Mame: K, dtype: inte4

Obrazek 4.15: Modus proménné K a jeho pocet vyskyti

Mnozstvi vapniku (Ca) se pohybuje v intervalu od 5,43 do 16,19. Vsechny tii
vybrané percentily se pohybuji mezi 8 a 9,2, to znamend, Ze polovina vsSech hodnot
se nachazi ve zhruba jedné desetiné intervalu. Histogram ukazuje, ze rozdéleni

proménné odpovida normalnimu.
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Vystup 4.16: Histogram proménné Ca — vapnik

Mnozstvi barya (Ba) ma pfi nejmensim 75% hodnot (tedy vyraznou vétsinu) rov-
nou nule — primér i vybrané percentily jsou nulové. Silna prevaha téchto hodnot je
vidét i na histogramu 4.17] a proménna nemd normalni rozdéleni. Obrazek uka-
zuje modus proménné, kterym je podle predpokladt nula se 175 vyskyty. Boxplot na
vystupu 4.19 ukazuje 5 ¢iselny souhrn proménné rozdélené podle tiid, zde je vidét,
ze nenulové hodnoty se vyskytuji pfedevsim u tiidy 7, u zbyvajicich se jich vyskytuje
pouze nékolik, zobrazenych jako odlehla pozorovani. Proménna Ba tudiz pfinasi do

modelu informaci pro zarazeni zdznamu do tridy 7 (sklo ze svétlometu).
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175
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125

Vystup 4.17: Histogram proménné Ba — Baryum
data['Ba’].value counts()[0:8]

0.9 175
Mame: Ba, dtype: inted

Obrézek 4.18: Modus proménné Ba a jeho pocet vyskyt

37



4. REALIZACE

30

25

20

Ba
15

1.0

0.5

0.0

Typ skla

Vystup 4.19: Boxplot proménné Ba

Mnozstvi zeleza (Fe) nabyva hodnot z intervalu od nuly do 0,51, hodnota odchylky
je 0,097439. Prameér ¢ini 0,057, je tedy velmi blizko minimalni hodnoté. Z téchto pa-
rametru lze usoudit, ze proménnd ¢asto nabyva nizkych ¢i pfimo nulovych hodnot. To
ukazuje i histogram Z vystupu je zrejmé, ze nizky pramér je zpusoben tim,
7e modusem proménné je nula, kterd se vyskytuje 143 krat a tvori zhruba 67% vSech
jejich hodnot. Boxplot ukazuje, ze je tento pomér zpusoben rozdélenim drtivé
vétsiny nenulovych hodnot mezi tiidami 1, 2 a 3, u tiid 5 a 7 se jich nachazi pouze

nekolik, zobrazenych jako odlehla pozorovani.
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Vystup 4.20: Histogram proménné Fe — Zelezo

data['Fe’'].value counts()[©:0]

0.9 144
Mame: Fe, dtype: inté4

Vystup 4.21: Modus Fe a jeho pocet vyskyti
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Vystup 4.22: Boxplot proménné Fe

4.10.2.2 Korelace a analyza trid

Korela¢ni matice na obrazku 4.23|ukazuje parové korelace mezi jednotlivymi proménnymi.
Korelace jsou vypocteny pomoci Pearsonova koeficientu. Pro jednodussi nalezeni ko-
relaci je matice vizualizovdna pomoci teplotni mapy na obrazku Cim je barva
pole mapy svétlejsi, tim vyssi je hodnota odpovidajiciho korela¢niho koeficientu, ¢im

je barva tmavsi tim je jeho hodnota nizsi.

Vizualizace ukazuje, ze korelace se vyskytuje mezi proménnymi RI a Ca. Jejich
korela¢ni koeficient ¢ini 0,810403, mezi proménnymi je silnd, primé zavislost. Koeficient
proménnych RI a Si ¢ini -0,542052, mezi proménnymi je mirnd, neprimé zavislost.
Koeficienty zbyvajicich proménnych ¢ini v absolutni hodnoté méné nez 0,5, mezi témito

v /. .. ). z z N z v ’ s e . v 7
proménnymi je bud jen nizkd (pfiméd nebo nepfima) zdvislost a nebo jsou proménné

nezavislé.
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RI

Na Mg Al Si K Ca Ba Fe

RI
Na
Mg
Al
Si

Ca
Ba
Fe

1.000000
-0.198802
-0.127526
-0.400973
-0.539000
-0.287645

0.811183

0.001679

0.147083

-0.198802 -0.127526 -0.400973 -0.538000 -0287645 0811183 0001679 0.147083
1.000000 -0.278420 0167735 -0.064885 -0.264158 -0278194 0328080 -0.239374
-0.278420 1.000000 -0.479575 -0.162437 0007617 -0446197 -0491818 0.085426

0167735 -0.479575 1.000000 -0.016195 0.323683 -0.258066 0480642 -0.080583

-0.064885 -0.162437 -0.016195 1.000000 -0.197281 -0.207145 -0.104389 -0.097717

-0.264158 0.007617 0323683 -0.197281 1.000000 -0.317032 -0.043653 -0.009372

-0.278194 -0.446197 -0.258068 -0.207145 -0.317032 1.000000 -0.112208 0.126314

0.329080 -0.491818 0480642 -0.104389 -0.043653 -0.112208 1.000000 -0.059729

-0.238374 0.085426 -0.080583 -0.097717 -0.009372 0126314 -0.059729 1.000000

-0.4

-0.29

RI

Vystup 4.23: Korela¢ni matice

-1.0

-0.2 -0.13 -0.4 -0.54 -0.29 : 0.0017 0.15

-0.2 -0.28 0.17 -0.065 -026 -0.28 @ 033 -0.24
-0.13 -0.28 -0.48 -0.16 0.0076 -0.45 -0.49 0.085
0.17 -0.48 -0.016 = 0.32 -0.26 ! -0.081
-0.54 -0.065 -0.16 -0.016 -0.2 -0.21 -0.1 -0.098

-0.8

-0.26 0.0076 0.32 -0.2 -0.32 -0.044 -0.0094
-0.28 -045 -026 -0.21 -0.32 -0.11 0.13
033 -0.49 048 -0.1  -0.044 -0.11 -0.06

0.085 -0.081 -0.098 -0.0094 0.13 -0.06

Na Mg Al Si K Ca Ba Fe

Vystup 4.24: Tepelna mapa korelacni matice

41



4. REALIZACE

Na vystupech v priloze |C|jsou korelace vizualizovany pomoci bodovych (korelacnich)
diagramt. Ty potvrzuji, ze se vysoka korelace vyskytuje mezi proménnymi RI a Ca
(vystup 2. tadek 3. sloupec), jejichz diagram se zhruba blizi pfimce. Mezi proménnymi
RI a Si lze vidét podobny jev (vystup 2. tadek 1. sloupec), avSsak s vétsim
mnozstvim odlehlych bodi, korelace zde neni tolik silnd. Na zadném jiném diagramu
se jiz podobné obrazce pripominajici korelované proménné nevyskytuji.

Pii analyze tiid jsou pro snadnéjsi orientaci nahrazena ¢iselnd vyjadreni nazvy,
které jsou pti dalsim postupu uceni opét nahrazeny ¢isly. Vystup na obrazku [4.25| uka-
zuje, ze v sadé jsou nejvice zastoupeny tiidy plaveného a neplaveného skla z okna
budovy, které predstavuji vice nez polovinu vyskyta vsech trid. Ttida ¢islo 4 — nepla-

vené sklo z vozidla — se v sadé nevyskytuje.

sklo ze svétlometu (7) _ 29

0 10 20 30 40 50 60 70

Vystup 4.25: Rozdéleni tiid

4.10.2.3 Zavér analyzy

Vétsina proménnych datové sady mé normalni rozdéleni. Mezi proménnymi RI a Ca
je silna korelace. Vice nez polovina zdznamii patii bud do t¥{dy 2, nebo 1, tiida 4 se
v datech nevyskytuje. Ttidy 6 a 5 obsahuje jen maly pocet zdznamii a presnost jejich

predikce je tézko méritelna.
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4.10.3 Vybér proménnych a vytvoreni trénovaci sady

Proménné RI a Ca jsou silné korelované, pro trénink je proto ponechéna jen
ta z nich, ktera ma vyssi korelaci s atributem tiidy. Na obrazku je zdrojovy kod
vybéru odstranéné proménné, vytvoreni trénovaci sady a jeho vystup. Z puvodni datové
sady data jsou vybrany proménné RI, Ca a label (atribut t¥idy), vypoctena korela¢ni
matice, ze které funkce nlargest vybere fadky s nejvyssimi hodnotami korelace, z nich je
vybran nazev 2. fadku (1. je korelace sama na sebe) a ulozen do proménné rm_feature.
Poté je vypsan jeji nazev. Pomoci funkce drop je vytvorena kopie datové sady bez
odstranéné proménné a ulozena do proménné training_set. Ze sady byla odstranéna
proménnda Ca. To potvrzuje i vystup funkce head.

cm = data[['RI", 'Ca’, label]].corr()

rm_feature = cm[label].nlargest().index[@:].tolist()[1]
print(’'0dstranéna proménna: ', rm feature)

training set = data.drop(columns=rm feature)
training_features = features.copy()
training features.remove(rm feature)
training_set.head()

Odstranéna proménna: Ca

RI Na Mg Al Si K Ba Fe label

1 152101 1364 449 110 7178 006 00 0.0 1
151761 1389 360 136 7273 048 00 00 1
151618 1353 355 154 7289 039 00 0.0 1
151766 13.21 369 129 7261 057 00 00 1

o B W M

151742 1327 362 124 7308 055 00 0.0 1

Obréazek 4.26: Vytvoreni trénovaci sady

4.10.4 Vybér testovaci zakladny

Nejlepsi testovaci zakladna byla vybrana pomoci funkce baseline search, ktera
vytvori jednotlivé zakladny jako instance tfidy DummyClassifier z knihovny pandas.
Typy zdkladen jsou zadané volitelnym parametrem strategies (pokud neni zadén, jsou
vybrané vsechny dostupné strategie). Poté funkce nastavi jednotlivé zékladny podle

trénovacich dat a provede predikci na testovaci ¢asti. Nakonec pomoci funkce score
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vypocita prumérnou presnost zakladen a vrati tu s nejvyssi presnosti. Pro prehled vraci
také pole dvojic zdkladna-presnost. Vystup ukazuje, ze nejvyssi presnosti dosahuji

shodné zakladny most_frequent a prior, jako nejlepsi byla vybrana most_frequent.

Typy zakladen a jejich skore:

stratified 0.286
most frequent 8.357
prior ©.357

uniform B.174

Nejlepsi zakladna: most frequent

Vystup 4.27: Vybér testovaci zakladny

4.10.5 Trénovani algoritmu

Nejprve jsou jednotlivé algoritmy otestovany s vychozimi hodnotami hyperpa-
rametru danych implementaci. Testovani provadi funkce cv_accuracy, ktera vypise
prumérnou presnost predikce zadaného algoritmu pii rozvrstvené kiizové validaci (véetné
smérodatné odchylky) a to jak celkovou, tak pro jednotlivé tridy. Implementace funkce
predpoklada, ze predany algoritmus je instance prislusné t¥idy z knihovny scikit learn,
jejiz rozhrani zahrnuje funkee fit a predict. Pocet ¢asti pro krizovou validaci je nastaven
na 9, aby v kazdé byl zastupce i pro tridu 6, kterych je v trénovaci sadé pravé 9. Vypocet
presnosti predikce jednotlivych t¥id vychazi z vypoctu confusion matriz, tzv. chybové
matice (téZ matice zdmén), realizovaného shodné pojmenovanou funkei knihovny sci-
kit learn. f{édky matice tvori predikce vracené modelem, sloupce tvori skutecné tiidy,
do kterych predlozené vzory patii. Presnost predikce tiid je vypocitana jako procento
spravnych prifazeni (hodnoty na diagondle matice délené celkovym poctem predikei
prevedené na procenta). Vystup ukazuje presnost jednotlivych algoritmi, kterd se
vyrazneé lisi. Presnost predikce t¥id 5 a 6 je ovlivnéna malym poétem trénovacich i tes-
tovacich vzori, proto jim nelze prikladat prilis velky vyznam.

Prvni vystup patii algoritmu SVM (oznacen jako SVC, coz je ndzev implementac¢ni
tridy), ktery byl schopen predikovat pouze vzory t¥idy 2 a to se 100% tspésnosti, coZ
pravdépodobné znamend silné preuceni modelu. Jeho celkova priimérna presnost je

16,7%.
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Druhy vystup patii algoritmu Nejblizsich k sousedti, ktery nebyl schopen predi-
kovat vzory ze tiidy 3. Jeho celkovd prumérnd presnost 53,8% je vice nez trojndsobna
oproti SVM.

Treti vystup patii algoritmu rozhodovaciho stromu. Strom dosahl priimérné presnosti
60,5%, pricemz byl schopen predikovat ¢ast vzoru z kazdé tiidy. U t¥idy 3 dosahuje
nejnizsi presnosti predikce, kterd ¢ini 33,33%. Presnosti predikce nejcastéji zastou-
penych tiid 1 a 2 jsou blizko priméru.

Posledni vystup patii algoritmu Random Forest, ktery dosahuje podobné priamérné
presnosti jako rozhodovaci strom, ktera ¢ini 66,8% a je nejvyssi z testovanych modelt.
Model dosahuje u vétsiny tfid vysoké presnosti, jedinou vyjimku tvori presnost pre-
dikce tiidy 3, ktera je pouze 16,67% a tiidy 5, kterd ¢ini 55,56%. Stejné jako model
Rozhodovaciho stromu byl schopen spravné predikovat alespon malou ¢ast vzora kazdé
klasifika¢ni tiidy.

Dalsim krokem je hledani co nejlepsiho nastaveni hyperparametrti pro minima-
lizovani preuceni modelu pomoci kiizové validace. Pocet validacnich ¢asti je opét
nastaven na 9. Parametry jsou vybirdny podle presnosti modelu vizualizované va-
lida¢nimi krivkami, doplnénymi o barevné vyznacené zony, jejichz hranice jsou stano-
vené smérodatnou odchylkou presnosti pfi daném nastaveni modelu. Presnost je v gra-
fech na ose y, zobrazovany jsou hodnoty od presnosti testovaci zakladny (zhruba 0,37)
do maximaln{ hodnoty 1 (100% presnost).

Pro SVM je nastavovan hyperparametr C, kiivka na vystupu ukazuje, Ze nelze
vyloucit nebezpeci preuceni, pricemz ani presnost neni prilis vysoka. Nejlepsi nastaveni
hyperparametru je 5, kde jsou si trénovaci a validacni presnosti nejblize a pti kterém
se presnost pohybuje mezi nejvyssimi hodnotami.

Pro Nejlepsich k sousedi je nastavovan hyperparametr n_neighbors (pocet sou-
sedi1) v kombinaci s metrikami vypoctu vzdalenosti mezi sousedy, které nabizi imple-
mentacéni tifda 2z knihovny scikit learn. Kazdy diagram na vystupu [4.30] odpovida
jedné metrice. Pocet sousedtl se pohybuje v sudych ¢islech od 14 do 36. Vystup uka-
zuje, ze kiivky pro nastaveni s 20 a méné sousedy jsou od sebe viditelné vzdalenéjsi, 1ze
predpokladat, ze nizsi pocCet sousedii neprinese zlepseni. Ze vystupu lze vycist 3 kan-
didaty pro co nejlepsi nastaveni: 28 sousedl pro metriku euclidean, 26 pro manhat-

tan a 28 pro metriku minkowski, jejiz validacni kiivky maji zfejmé stejny nebo velmi
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model: SVC

prﬁmérné presnost: 16.7%, smérodatna odchylka: ©.37
prumérné presnostl pro jednotlivé tridy:

trida 1 : ©.00%

trida 2 : 100.00%
trida 3 : 9.00%
trida 5 : 9.00%
trida 6 : 9.00%
trida 7 : 9.00%

model: KMeighborsClassifier

prﬁmérné presnost: 53.8%, smérodatnd odchylka: @.42
prumérné presnosti pro jednotlivé tridy:

trida 1 : 74.80%

trida 2 : 56.48%
trida 3 : 9.00%

trida 5 : 50.00%
trida 6 : 66.67%
trida 7 : 75.00%

model: DecisionTreeClassifier

prﬁmérné presnost: 60.5%, smérodatnd odchylka: .39
prumérné presnosti pro jednotlivé tridy:

trida 1 : 64.29%

trida 2 : 60.49%
trida 3 : 33.33%
trida 5 : 55.56%
trida 6 : 66.67%
trida 7 : 82.41%

model: RandomForestClassifier

prﬁmérné presnost: 66.8%, smérodatna odchylka: ©.37
prumérné presnostl pro jednotlivé tridy:

trida 1 : 88.75%

trida 2 : 76.39%
trida 3 : 16.67%
trida 5 : 55.56%
trida 6 : 88.89%
trida 7 : 82.41%

Vystup 4.28: Presnosti algoritmti bez tprav hyperparametri

46



4.10. Postup uceni
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Vystup 4.29: Valida¢ni krivky SVM

sV,

ziko preuceni v ramci jednotlivych metrik pfi zachovani pomérné vysoké presnosti
oproti ostatnim nastavenim. Rozdily mezi témito variantami jsou jen tézko rozpozna-
telné, proto je upfednostnéna varianta s nejvyssi priumérnou presnosti. Vystup .31 uka-
zuje hodnoty presnosti. Nejlepsim nastavenim algoritmu je metrika manhattan se 26

sousedy.

Pro Rozhodovaci strom je nastavovan hyperparametr maximalni hloubky stromu
max_depth, pro variantu se shodnou vahou vsSech trfid a nastavenim balanced pro
vyvazovani t¥id podle frekvence jejich vyskytu v trénovacich vzorech. Vystup uka-
zuje, Ze ani u jedné z variant nevede vétsi hloubka k vyraznému zlepSeni presnosti, navic
se kiivky od sebe vyrazné vzdaluji, coz znac¢i preuceni. Strom s vyvazovanim ma prti nej-
lepsi nastaveni maximélni hloubku 3 trovné, dosahuje vyssi presnosti, ale také vétsiho
rizika preuceni, nez strom s konstantnimi vahami s hloubkou 2. Pfesnost této varianty
patii spise k nizSim hodnotam danych ktivek, coz znamena nedouceni. Druhé varianta
dosahuje jedné z nejvyssich presnosti, proto je uprednostnéna. Nejlepsim nastavenim
je maximalni hloubka 3 pfi vyvazenych vahach trid.

Pro Random Forest jsou nastavovany hyperparametry maximalni hloubky max_depth a poctu
stromu n_estimators. Na vystupu [4.33| vidime, Ze ani radovy rozdil v poctu stromii ne-

vede k zdsadnim zménam pribéhu ktivek, u vSech je vSak vidét pomérné stabilni mira
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Vystup 4.30: Valida¢ni kiivky Nejblizsich sousedi

metrika euclidean, pofet sousedi:
metrika manhattan, pofet sousedd:
metrika minkowski, pofet sousedi:

28, presnost: 0.577 +/- ©.132
26, presnost: 8.606 +/- ©.899
28, presnost: 0.577 +/- ©.132

Vystup 4.31: Primérna presnost nejlepsich nastaveni Nejblizsich k sousedii
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Vystup 4.32: Valida¢ni kiivky Rozhodovaciho stromu
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rizika preuceni pri nastaveni maximalni hloubky na 1 nebo 2 tirovné, které jsou ze vsech
hodnot nejméné rizikové na vsech grafech. Protoze vyssi pocet stromii neptinasi vyrazné
zlepseni presnosti ani snizeni rizika preuceni, je z diivodu nizsi vypocetni narocnosti
zvolen pocet stromt od 2 do 10. Protoze hloubka 2 trovné je na grafu pro 5 stromu
nejlepsi variantou, je na této hodnoté zafixovana pti hledani optimalniho poctu strom.
Vystup [4.34] ukazuje, ze v rozsahu do 10 stromt je nejlepsi variantou 5 stromi. Nej-

lepsim nastavenim je tedy 5 stromii s maximalni hloubkou 2.

10 pocet stromu: 5 10 pocet stroma: 15
—e— iréninkova pfesnost . —e— iréninkova pfesnost
09 -=- validaéni pfesnost 09 -=- validadni pfesnost

0.8 0.8
Toa W
207 07
w w
!m !m -
a06 e - e —
v
0.5 0.5
0.4 0.4
2 4 6 2 4 6
max_depth max_depth
10 pocet stromua: 50 10 pocéet stromu: 100
. —e— {réninkova pfesnost . —e— {réninkova pfesnost
09 -=- validaénf presnost 09 -=- validaénl presnost
0.8 0.8
2 2
07 .--u 07 ——m
= o = - -
% .___..-'I".'-."-._ - $ _‘__,.-I"-—-‘l"
‘B 06 g ‘B 06 poe—-ar
05 05
0.4 0.4
2 4 6 2 4 6
max_depth max_depth

Vystup 4.33: Valida¢ni krivky Random Forest
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Maximalni hlubka stromu: 2
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Vystup 4.34: Valida¢ni krivky Random Forest pro maximalni hloubku stromu 2 tirovné

4.10.6 Otestovani algoritmu a vybér nejlepsiho modelu

Vystup 4.35| ukazuje otestovani algoritmi s nastavenim hyperparametrii podle
jejich presnosti na valida¢nich kiivkach. Nejlepsiho zlepseni dosahl algoritmus SVM,
ktery vice nez zdvojnasobil svou primérnou presnost oproti vychozimu modelu a dosahl
celkové presnosti 60,1%. Vychozi model spravné predikuje pouze tiidu 2, u které do-
sahuje 100% presnosti, model s optimalizovanymi hyperparametry ma o 33,02% mensi

presnost predikce této tridy, ale kromé tiidy 3 dosahuje u vSech nenulovych presnosti.

51
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model: SVC

pr&mérné presnost: 68.1%, rozdil oproti vychozi: 43.4%
prumérné presnosti pro jednotlivé tfidy:

tirida 1 : 66.67%, rozdil oproti vychozi: 66.67%

trida 2 : 66.98%, rozdil oproti vychozi: -33.82%
trida 3 : 0.08%, rozdil oproti vychozi: 8.00%
trida 5 : 77.78%, rozdil oproti vychozi: 77.78%
trida 6 : 66.67%, rozdil oproti vychozi: 66.67%
trida 7 : 82.41%, rozdil oproti vychozi: 82.41%

model: KNeighborsClassifier

prﬁmérné presnost: 48.9%, rozdil oproti vychozi: -12.9%
primérné presnostl pro jednotlivé tridy:

trida 1 : 85.52%, rozdil oproti vychozi: 18.71%

tirida 2 : 58.95%, rozdil oproti vychozi: 2.47%

trida 3 : ©.e0%, rozdil oproti vychozi: ©.08%

tirida 5 : 22.22%, rozdil oproti vychozi: -27.78%

trida 6 : ©.e0%, rozdil oproti vychozi: -66.67%

trida 7 : 78.7@%, rozdil oproti vychozi: 3.70%

model: DecisionTreeClassifier

prﬁmérné presnost: 70.8%, rozdil oproti vychozi: 18.3%
prumérné presnostl pro jednotlivé tridy:

trida 1 : 74.21%, rozdil oproti vychozi: 9.92%

trida 2 : 45.83%, rozdil oproti vychozi: -14.66%
trida 3 : 72.22%, rozdil oproti vychozi: 38.89%
trida 5 : 72.22%, rozdil oproti vychozi: 16.67%
trida 6 : 88.89%, rozdil oproti vychozi: 22.22%
trida 7 : 71.30%, rozdil oproti vychozi: -11.11%

model: RandomForestClassifier

prﬁmérné presnost: 37.5%, rozdil oproti vychozi: -29.2%
prumérné presnosti pro jednotlivé tridy:

trida 1 : 78.77%, rozdil oproti vychozi: -1.98%

trida 2 : 60.34%, rozdil oproti vychozi: -16.85%

trida 3 : @.00%, rozdil oproti vychozi: -16.67%

trida 5 : ©.88%, rozdil oproti vychozi: -55.56%

trida 6 : @.00%, rozdil oproti vychozi: -88.89%

trida 7 : 86.11%, rozdil oproti vychozi: 3.70%

Vystup 4.35: Presnosti algoritmii s nastavenim hyperparametra z krizové validace

52



4.10. Postup uceni

Algoritmus Nejblizsich k sousedii dosahl o 12,9% nizsi presnosti nez vychozi model,
u tiid 1 a 2 se jeho presnost zlepsila o 10,71%, resp. 2,47%. Ttidu 6 neni pri tomto

nastaveni schopen predikovat.

Algoritmus Rozhodovaciho stromu dosahl prumérné presnosti 70,8% predikce t¥idy 2,
0 10,3% vice, nez pri vychozim nastaveni. Podobné se zlepsila presnost predikce u t¥idy 1 na
74,21%, naopak u t¥idy 2 se jeho predikce zhorSila na 45,83%. Jako jediny algoritmus
predikuje vSechny tiidy.

Algoritmus Random Forest mé s prenastavenymi parametry nizsi presnost jak
prumérnou, tak napfi¢ vsemi ttidami s vyjimkou t¥idy 7. Jeho primérna presnost se

snizila 0 29,2% na 37,5%. Tridy 3, 5 a 6 nepredikuje viibec.

Nejlepsi celkové presnosti z optimalizovanych modelit dosahuje Rozhodovaci strom.
Jeho celkova presnost je nejvyssi ze vsech modeli, predikuje vSechny t¥idy s nenulovou
prumeérnou presnosti, hodnoceni srazi pouze nizka presnost u 2. nejzastoupenéjsi tiidé
trénovaci sady. Optimalizace jeho parametri také znamend nizsi riziko vyrazného po-
klesu jeho pTesnosti pri nasazeni v praxi. Jako nejlepsi model je vybran Rozhodovaci

strom.

Pro tuc¢ely mozného vyuziti vybraného modelu je vybrany model exportovan po-
moci funkce dump z knihovny joblib, ktera je soucasti scikit learn. Jak ukazuje obrazek
[4.36] model je nejdiive natrénovéan pomoci celé trénovaci sady a poté je exportovan
do souboru glass_classification_decision_tree.joblib, nésledné je Gspésny export ovéren
nahranim souboru funkci load. Tento soubor lze nahrat do aplikace napsané v jazyce

Python ¢i do jinych Jupyter notebookii.

23



4. REALIZACE

Nauéeni modelu na celé sadé

np.random.seed(1)
best dtc = DecisionTreeClassifier(class weight="balanced', max_depth=3, random state=1)
best dtc.fit(training set[training features].values, training_ set[label].values);

Export modelu a otestovani jeho nahrani

from joblib import dump, load
filename = 'glass classification decision tree.joblib®

# export
dump(best dtc, filename)

# nahrdni pro otestovdni exportu
test model import = load(filename)
if test model import != None:
print('Soubor modelu byl Uspésné nahran.')
else:
print('Soubor modelu nelze nahrat.')

Soubor modelu byl (spésné nahran.

Obrazek 4.36: Nauceni a export vybraného modelu
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Zaveér

Aplikace Jupyter notebook je uzitetny nastroj pro trénink algoritmu strojového
uceni. Diky podpore jazyka Python a dalsich nabizi mnoho nastroji pro datovou
analyzu, vizualizace, trénink a vyhodnocovani vykonu algoritmiu v prehledném prostiedi.
Vykon algoritmt pro feseni tloh uceni pod dohledem zavisi zejména na slozeni a ve-
likosti trénovaci sady dat, pokud neobsahuje dostatek adekvatnich trénovacich vzor,
at uz celkové, ¢i v pripadé klasifikace pro nékteré t¥idy, lze jen obtizné dosdhnout
dostatecné presnosti natrénovaného modelu, coz se ukazalo na predvedeném postupu
trénovani algoritmu pro ulohu klasifikace druhti skla. Postup je sam o sobé pomérné
primocary a muze byt nedostacujici pro vybér nejlepsiho modelu s nejvyssi moznou
presnosti. Na vybrané sadé nedokazal dojit k takovému vykonu klasifikatoru, ktery
by byl vhodny k redlnému nasazeni, coz je pri nejmensim z ¢asti zptisobeno struk-
turou a velikosti datové sady, kde je pro nékteré tridy prilis malo trénovacich vzor.
Pro mozna zlepseni je treba jej otestovat na dalsich, riznorodych tlohach a datovych

sadach vétsiho rozsahu.
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C Bodové diagramy proménnych datové sady
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C. BODOVE DIAGRAMY PROMENNYCH DATOVE SADY
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