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Abstrakt

V této praci se snazime pomoci metod strojového uceni predikovat vyslednou znamku stu-
denta ve vyukovém informac¢nim systému na zakladé jeho chovani béhem semestru. Cilem
je zjistit optimalni techniky pii extrakci dat, jejich upravé a uceni predikéniho modelu.
Poté cely systém implementovat jako modul, ktery budeme moct ke stavajicimu systému
pripojit.

Abstract

In this thesis we try using machine learning techniques to predict final grade of a student in
a learning management system on the basis of his behavior during the semester. The aim
is to determine the optimal technology for the extraction, treatment and machine learning
on data. The whole system would then be implemented as a module that we will be able
to plug in the existing system.
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Kapitola 1

Uvod

V posledni dobé je velky diraz kladen na zpracovani dat ve firmach vseho druhu. Na
aplikace, které dokazi agregovat miliony datovych vstupi uzivateli v realném case na zma-
povani dopravni situace nebo predpovidaji, o které produkty by mohl mit zdkaznik zdjem
na zakladé uzivateli s podobnym chovanim, jsme v 21. stoleti uz vsichni zvykli. Nastala
doba, v které si kazda vétsi spoleCnost uvédomuje, ze ziskavani znalosti dat mize rapidné
zlepsit ,user experience” i kvalitu manazerskych rozhodnuti v chodu firmy. Investice do
ziskani znalosti z velkych objemu dat zvysuji retenci uzivateli a efektivitu managementu,
a tim i zisky ve firmé.

1.1 Cil prace

Prestoze v napt. ve zdravotnictvi, marketingu nebo financ¢nictvi je prace s daty velmi rozsi-
fend, ve vzdélavani se pokrocilejsi metody ziskdvani znalosti z dat prilis nepouzivaji. Tato
prace je vytvarena ve spolupraci s firmou, kterd dodava americkym univerzitam tzv. LMS
neboli learning management systems. Jedna se o rozsiteny informacni systém, ktery slouzi
zejména pro studenty studujici dalkové nebo primo pro online univerzity. Tento systém
umoznuje instruktorim a studentim provadét online prednasky, pristup k vyukovym ma-
teridlim, odevzdavani tikolu i psani testi. Aktivita instruktort i studentt byla béhem po-
slednich t¥i let monitorovana a logovana na pozdéjsi zpracovani. Cilem prace je na zdkladé
téchto dat vymyslet novou funkctionalitu, kterd uzivatelim muize pomoct. Predbézny plan
je, ze bychom pomoci dat o chovani uzivateld v systému chtéli predpovédét jejich konec¢nou
znamku na konci semestru.



Kapitola 2

Analyza dat

V této kapitole si objasnime nékolik zakladnich terminu a technik z oblasti datové ana-

.....

zaménitelné. Podivame se na ty, které se pouzivaji nejcastéji.

2.1 Big data

Zatimco termin ,big data“ je relativné novy, proces shromazdovani a uchovavani velkého
mnozstvi informaci pro pfipadnou naslednou analyzu nic nového neni. Digitalizace dat
analyzu velmi usnadnuje. Koncept nabral na obratkach na zacatku 21. stoleti, kdyz datovy
analytik Doug Laney formuloval definici zpracovani velkych objemit dat. Teorii pojmeno-
val 3V, anglicky wvolume, velocity, variety.[12] Tyto kritéria jesté casto byvaji doplnéna o
variabilitu a komplexitu.[9] Vypadaji tedy nésledovné:

e Objem
Organizace sbird data z riznych zdroji, véetné obchodnich transakci, socidlnich médii
a informaci ze senzoru nebo strojovych logi dat. V minulosti by bylo skladovani
takovych obnost dat problémem, ale nové technologie distribuovanych tlozist jako
Apache Hadoop pomahaji uvolnit zatéz.

e Rychlost
Datové toky prichazeji nebyvalou rychlosti a musi byt zpracovavany nebo alespon
ukladany velmi rychle. Inteligentnich senzory, RFID tagy, web nebo mobilni aplikace
dokazi produkovat kvanta dat extrémnim tempem a je potieba se jimi zabyvat v témér
realném cCase.

e Riznorodost
Data prichazeji ve vsech formatech - od strukturovanych ¢iselnych nebo textovych dat
v tradi¢nich databazich po nestrukturované textové dokumenty, e-mail, video, audio,
burzovni data a finan¢ni transakce.

e Variabilita
Kromé zvysujici se rychlosti a rtiznorodosti dat mohou datové toky prichazet v nepra-
videlnych intervalech. Tok dat se muze ménit periodicky (denni nebo sezénni cyklus)
nebo narazové (mimotradné udalosti). V téchto Spickdch muze byt datové zatiZeni

Vv



e Slozitost
Data mohou pochéazet z ruznych zdroju, coz ztézuje manipulaci s nimi, je nutné je
transformovat a sjednotit napri¢ systémy. To vSe pii zachovani jejich informac¢ni hod-
noty a vztaha.

Tradi¢ni analytické néstroje nejsou vhodné pro zachyceni poznatki pii zpracovavani
velkych objemi dat. Ta jsou prili§ rozmérna pro komplexni analyzu a hledani potencidlnich
korelaci a vztahii mezi riznorodymi vlastnostmi dat. Jejich objem a komplexita jsou moc
velké pro lidské testovani vSech hypotéz, a proto bychom timto zpiisobem jen tézko odvodili
celkovou hodnotu ukrytou v datech.

Zakladni analytické metody pouzivané ve firemni sfére a vytvareni vykazi lze provadét
pomoci programu jako je MS Excel nebo MS Access, popiipadé pouzitim jednoduchych SQL
prikazi. Takto se daji realizovat operace jako sumace, aritmetické prameéry, mediany, atd.
OLAP (Online Analytical Processing) je pouze systematizované rozsireni téchto zékladnich
analytik, které stale spoléhd na nasmeérovani ¢lovéka, ktery diky svym zkusenostem vi, co
a jak poc¢itat. Resenim tohoto problému je technika, které se iika dolovani dat.

2.2 Dolovani dat

Presto, ze by tomu nazev napovidal, pfi dolovani dat ve skute¢nosti samotna data odnikud
nedolujeme, ale hledame v nich na prvni pohled skryté souvislosti. Tento pojem je tzce
spjat se statistikou, umélou inteligenci a strojovim u¢enim (machine learning). Casto se
pod timto pojmem skryva kombinace nékterych kroku pfi zpracovani informaci:[5]

e sbér

extrakce

skladovani

analyza
e vyhodnoceni

Krok analyzy se pti dolovani dat fesi pomoci pokrocilych algoritmi, které se zastresuji
pojmem strojové uceni.

2.3 Strojové uceni

Strojové uceni (anglicky machine learning) je idedlni technika pro nalezeni souvislosti ukry-
tych ve velkych datech. Tyto algoritmy v dnesni dobé fesi problémy, které lze exaktné jen
velmi obtizné formulovat, mimo jiné pocitacové vidéni nebo rozpoznavani fec¢i. Strojové
uceni je revolu¢ni praveé tim, ze na rozdil od tradi¢ni analyzy lze model nauéit bez ex-
plicitné naprogramovaného chovani.[24] Cim vice dat do systému pfivedeme, tim vice a
presnéji se dokédze ucit a aplikovat vysledky ke zvyseni kvality modelu.



2.3.1 Prediktivni analyza

Proces, pri kterém pomoci strojového uceni ze zndmych dat vyrabime model a nésledné
se snazime odhadnout, jak se v nasem systému zachovaji nové prichozi data se jmenuje
predikce. Prediktivni analyza je termin, ktery se pouziva v korporatnim prosttedi pro cyklus,
pri kterém se na zdkladé firemnich dat snazime naucit prediktivni model, ktery nam muze
pomoct pii dalsim rozhodovani.[1¥]

Predictive Analytics

[ TIME >

Reporting/ Monitoring Predictive
Analysis Analytics
What happened What is happening What is going to
Why that happened? now? Happen in future?

Obréazek 2.1: Diagram prubéhu prediktivni analyzy.




Kapitola 3

Metody strojového uceni

Pojem strojového uceni byl na konci 90. let formalné definovin Tomem M. Mitchellem
nésledovné [14]:

O pocitacovém programu muzeme Tict, ze se uci ze zkusenosti E s ohledem na
néjakou tridu tkold T a méfeni vykonu P, pokud se jeho vykon P pri tikolech T
zvysuje se zkusenostmi E.

3.1 Feature vector

Mnoziné vstupu do algoritmi fikame anglicky feature vector. V Cestiné se vstuptum rika atri-
buty, rysy, proménné a nékdy dokonce ficury. Kardinalita mnoziny rysu je oznac¢ovana jako
dimenze vektoru. Vektor rysu {age, sex, salary} je 3-dimenziondlni. it Redukce dimenzio-
nality vektoru rysi muze v nékterych pripadech zlepsit chovani modelu oproti ptuvodnimu
vektoru. Stejné tak se mizeme k lepsim vysledktim dopracovat pomoci opa¢ného postupu,
kterému se rika it konstrukce rysu. Pokud vytvorime novy rys operaci nad stavajicimi,
miuzeme tim dat ucicimu algoritmu vice informaci.

Napriklad pri zkoumani zavislosti rysi jednotlivych pasazéru na Titanicu s jejich prezi-
tim lze predpokladat, Ze jejich jméno a prijmeni jsou rysy, které jejich preziti nijak neovlivni
a dal by se proto vyloucit. Pokud bychom mluvili o jméné samotném byla by to pravda,
jenze pomoci shodnych jmen pasazért vytvorit novy rys: pocet rodinnych prislusnika na
palubé, ktery se ukézal byt jako velmi dulezity [19].

3.2 Rozdéleni typt strojového uceni

Rozdéleni algoritmil pro strojové uceni existuje mnoho, v této praci se vsak podivime na
ty zakladni. Podle typu tkolu, ktery chceme strojovym ucenim fesit ho mizeme rozdélit na
dva zakladni typy: uceni bez ucitele a uceni s ucitelem.[22]

3.2.1 Uceni bez ucitele (unsupervised learning)

Pokud se u¢ime na datech, ke kterym nemame vystupy a nejsme tedy schopni urcit kvalitu
modelu, mluvime o uceni bez ucitele. To v podstaté znamend, ze se pouze pomoci algoritmu
snazime najit na prvni pohled skrytou strukturu v datech. Mezi nejpouzivanéjsi praktiky
patii hledani shluk nebo detekce anomalii v datech. Mezi nejznaméjsi techniky slouzici ke



hledani shluka patri k-means algoritmus. Ten se snazi data rozdélit na k shlukt podle jejich
vzdalenosti k nejblizsim geometrickym stfedim.
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Obréazek 3.1: Pribéh algoritmu k-means na datech pti k=3. Potencidlni shluky jsou na
zacatku rozmistény nahodné a itera¢né konverguji ke geometrickym stfediim jednotlivych
shlukd.

3.2.2 Uceni s ucitelem (supervised learning)

Pro vstupni trénovaci data mame jasné dané spravné vystupy. Model si v tomto pripadé
mizeme predstavit jako funkci, kterd m& na vstupu urcity pocet proménnych (dimenze
vektoru rysi1) a k nim méme zadany ptislusny vystup. Uceni v tomto pfipadé znamend, ze
se snazime tuto funkei (model) upravovat tak dlouho, aby byl vystup modelu na trénovacich
datech co nejpodobnéjsi skutecnosti.

Podivejme se jesté jednou na zadani nasi tlohy: vime vyslednou znamku studenta
a snazime se ji predpovédét u novych studenti. Z toho vyplyva, ze nas problém
spada do kategorie uceni s ucitelem.



3.2.3 Preuceni (overfitting)

Jeden z nezadoucich efektl pri uceni z trénovacich dat je tzv. preuceni. To nastava, pokud je
model moc ,,Sity na miru® pro trénovaci data. To znamena4, Ze i kdyz je na prvni pohled mo-
del pfesnéjsi, od urcité komplexity zac¢ind na testovacich datech vykazovat horsi vysledky.
Proto musime védét, kdy je algoritmus optimalné naucen, aby predikce na testovacich da-
tech vykazovala nejlepsi vysledky. Ze statistického hlediska to znamend, ze model vykazuje
vysoky rozptyl (kvadrat smérodatné odchylky). Opakem preuceni je tzv. ,underfitting®. [8]

1 T T T T T . T T 1 1
m— training error

0.9 — e errQr

error

1 1 -1 1 1 1
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 08 1
model complexity

D 1 1 1

Obrézek 3.2: Zavislost chyby predikce na komplexité modelu. Trénovaci data jsou vyznacena
modre, testovaci Cervené. Prerusovana c¢ara znac¢i optimum, v kterém by se mélo uceni
zastavit.



Kapitola 4

Zakladni algoritmy strojového
uceni s ucitelem

Tento typ uceni se spoléhd na to, ze nam je pti danych vstupnich proménnych znam poza-
dovany vystup algoritmu. Podle typu vystupni proménné vsak rozdélujeme tyto problémy
do dvou zakladnich t¥id: [1]

¢ Klasifikace
Vystupni proménna nabyva diskrétnich hodnot z predem daného intervalu. Jinymi
slovy mé prislusnost do jedné z mnoziny kategorii. Napiiklad prislusnost ke krevni
skupiné, identifikace odridy kvétiny nebo volba politické strany. Specidlnim pripadem
klasifikace je bindrni klasifikace, pti které muze vystup patrit pouze do dvou moznych
kategorii (true/false, 0/1, ...), napf.: preziti ¢lovéka, tispéch nebo netispéch studenta,
pritomnost onemocnéni, atd.

e Regrese
Vystupni proménnd nabyva spojitych hodnot. Prediktivni funkce je zadana pro vSechny
vstupy z defini¢niho oboru. Mezi priklady uziti patii predikce ceny nemovitosti, véku
nebo prijmu osob.

V tuto chvili neni jasné, ktery pristup se bude pro nas piipad hodit. Znamky, které
studenti na konci semestru dostévaji jsou diskrétni hodnoty, zpravidla na stupnici od A do
F. V systému jsou vSak zndmky ulozeny jako percentualni hodnoty mezi 0 a 100. Zalezi na
tom jak si instruktor pro svij kurz nastavi hodnotici stupnici (grading system).

Tyto dva typy kol nejsou vsak vzajemné vylucéné. Z regresniho problému, lze pomoci
slouceni intervaltl vystupnich hodnot vytvorit problém podobny klasifikaci a naopak. V
nasledujici ¢asti prace si ukdzeme nékteré nejpouzivanéjsi praktiky v klasifikaci a regresi.

10
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Obrazek 4.1: Rozdil mezi klasifikaci a regresi.

4.1 Zobecnény lineirni model (GLM)

Tento pojem zastresuje metody vychdazejici z linearni regrese i pro vystupni proménné, které
maji jiné nez normalni rozdéleni chyby. Patii sem kromé linedrni napiiklad logistickd nebo
Poissonova regrese. Na sestaveni GLM modelu potfebujeme tii prvky: [10]

e predpoklddané rozdéleni pravdépodobnosti z exponencidlni rodiny (normélni, bino-
mické, gamma, Poissonovo, ...)

e linearni prediktor (linearni funkce parametrt modelu)
i=XG+¢

X je vstupni matice, jejiz Taddky odpovidaji jednotlivym mérenim a sloupce tvori
vektor rysi, 8 je vektor vyjadiujici vliv prislusnych ryst na vystup, € je ,,offset“, neboli
vektor piipadnych vedlejsich vlivi, které zname a nemusime je modelem odhadovat

e spojovaci funkce u, ktera dokdze namapovat linedrni prediktor na pozadované rozlo-
zeni pravdépodobnosti
4.1.1 Linearni regrese

Zékladnim trivialnim pripadem regresni analyzy je regrese pomoci linedrni funkce ve tvaru:
y=axr+p

Proménna a urcuje sklon regresni primky a g jeji posun na ose y. Snazime se o prolozeni
této primky datovymi body co nejpresnéji. K urceni optimdalnich parametri o a § slouzi
nekolik metod, které mohou dojit k riznym vysledkiim. Jedna z nejpouzivanéjsich technik
na evaluaci regresni primky s minimalni chybou je metoda nejmensich ctverci. Cilem
této metody je, aby vysledné reseni minimalizovalo soucet ¢tverci odchylek vici kazdé z
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rovnic. Vypocet parametrii, ktery ziskdme derivaci souc¢tu ¢tvercth mezi ptivodnimi body
a témi aproximovanymi piimkou vypadé takto (n je pocet bodu ve vzorku, a proto musi

platit n > 2):
o = Ny TiYi — Y Ty Yi
ny x} — (X a?)
N TiYi — 3L Ti ), Tili
nyaf - (a7
Tato metoda je vhodna pro data, kterd jsou homoskedasticnd, tzn. jejich rozptyl je homo-

genni. Pokud je rozptyl v datech zavisly na parametru, mize byt predikce pomoci linearni
regrese velmi nepresna.

8=

4 -
Datapoints . .
Regression

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Obrézek 4.2: Regresni piimka na 1-dimenzionalnich datech s homogennim rozptylem.
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4.1.2 Logisticka regrese

Existuji data, pro které neni linedrni regrese vhodna. Jeden z téchto pripadu je pokud
chceme provést regresni analyzu na datech, v kterych je vystupni proménnd binarni a patii
tedy pouze do dvou kategorii. Linearni regrese by byla velmi nepfesnd a jeji predikce by
nespadaly do intervalu od 0 do 1 (binarni data). Idedlni pro binarni data je regrese logistické,
kde zavislost vystupni proménné na zakladé vstupnich mtizeme vyjadrit pomoci logistické
funkce, ktera vypada takto:

eXE-|—€
= 14 eXB+e

Po tpravé vychézi:

2 t
XB—I—e-ln(l_M)

Vyrazu ln(ﬁ) se k4 logit. K vypoctu hodnot parametru vektoru 5 a € je opét pouzita
iterativni metoda nejmensich ¢tvercu. Takto ziskdme optimdalni tvar logistické (sigmoid)
ktivky. Predikce u této metody probiha tak, ze po zadani vstupii ziskdme ¢islo mezi 0 a 1,
coz je pravdépodobnost ptislusnosti do jednotlivych kategorii. Napriklad v predmétu, kde 0
znamend neuspéch a 1 tspéch, kde nam pti predikci vyjde pravdépodobnost 0, 84, mizeme
s 84% jistotou Fict, Ze ¢lovék predmét splnil.

o _| o _|
o« _| e S
o o
2 o | linear B logistic
= o : = o .
5 regression 5 regression —»
-Q -
S 31 line 8 357 curve
o 1 o
o N ]
o o
o — = R R R
o o
I I T T T T T T T T T T
0 500 \000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500

below 0

Obrazek 4.3: Na obrazku vlevo vidime nevhodnost linedrni regrese na bindrnich datech
(dokonce je ¢asti mimo obor hodnot). Ktivka logistické regrese urcuje pravdépodobnost
prislusnosti do kategorii.
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4.1.3 Multinomialni logisticka regrese

Klasické logisticka regrese pracuje pouze s bindrnimi daty (2 kategorie). Zobecnénim této
metody, které dokaze pracovat s daty, patiici do vice kategorii je multinomialni logisticka
regrese. Funguje velmi podobné, s tim rozdilem, ze se jednu z vyslednych kategorii ozna-
¢ime jako referen¢ni a vici ni budeme porovnavat pravdépodobnost ostatnich kategorii.
Pokud existuje s kategorii, tak vektor @,i €{1,2,...,s — 1} predstavuje vliv jednotlivych
vstupnich proménnych na to, zda bude vystup v i-té kategorii nebo v kategorii referencni.
Vytvarime tedy model postupné po dvojicich a vysledkem je soubor logistickych funkci s
parametry pro kazdou kategorii zvlast.

1 1 1 1

20 40 60 80
Changing value of math

® pr(general) [1] ® pr(academic) [2]
® pr(vocation) [3]

Obrazek 4.4: Tti logistické krivky, kde kazda urcuje pravdépodobnost prislusnosti studenta
do urcité kategorie na zakladé jeho vysledkia v matematice.

4.2 Uceni pomoci rozhodovacich stromii

Casto pouzivané techniky pii strojovém uceni pouzivaji rozhodovaci stromy (decision trees).
Ty jsou popularni kvuli své prehlednosti a snadné interpretovatelnosti vysledkt. V kombi-
naci s meta-algoritmy muzeme ziskat velmi presny prediktor.

Kazdy uzel rozhodovaciho stromu predstavuje rozcesti, na kterém se rozhodujeme podle
vlastnosti nékteré ze vstupnich proménnych (napt. age > 50). Kazda vétev reprezentuje
vysledek tohoto testu. Listy stromu jsou kategorie, do kterych miize dany prvek prisluset.
Cesta stromem od kofene k listu reprezentuje mnozinu klasifika¢nich pravidel.
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Strom se sestavuje tak, aby od sebe uzel objekty maximéalné odlisoval. To lze vypocitat
pomoci Shannonovy entropie na pravdépodobnostech vysledki uzlu.

n
H=-) pilog,p;
i=1
Nejpouzivanéjsi algoritmy jsou ID3, C4.5 a C5.0. Zjednodusené funguji tak, ze se po-
moci upraveného vypoctu entropii pro atributy rozhodnou vytvorit uzly stromu a poté se
rekurzivné aplikuji na nové vzniklé uzly a vytvari podstromy. [20]

is sex male?

N

[" ' "[
is age > 9.57 SUFVIVGd
\ 0 73 36%
‘ is sibsp > 2 5?
0.17 61%
'survwed I
0.05 2% 0.89 2%

Obréazek 4.5: Jednoduchy rozhodovaci strom, v kterém pomoci informaci o pasazérovi zis-
kévame pravdépodobnost jeho imrti na Titanicu.

4.2.1 Meta-algoritmy (ensemble methods)

Samotny rozhodovaci strom neni zpravidla dost silny predikéni model. Meta-algoritmy kom-
binuji vice ucicich algoritmt pro ziskani lepsiho prediktivni vykonu, nez by bylo mozno
ziskat z predikce pomoci jeho slozkovych algoritmii.

Bagging

Zkracené slovo pro pojem ,,bootstrap aggregating®. Za timto pojmem se skryva technika,
kterd kombinuje mnozstvi rozhodovacich stromu k vytvoreni stabilnéjsiho a presnéjsiho
prediktoru. Z trénovacich dat jsou uniformé vybrany podmnoziny objektti o predem urcené
kardinalité. Pro kazdy vzorek je vytvoren rozhodovaci strom. Na testovacich datech se
snazime vysledek predikovat pomoci kazdého z rozhodovacich stromt. Konecny vysledek je
pri klasifikaci kategorie s nejvyssim poc¢tem ,hlasi“ a pri regresi je to prumér regresnich
kiivek. Timto se také vyhybdame silnému preuceni.[?]

Velmi populdrni machine learning algoritmus Random forest vychézi z baggingu s
tim rozdilem, Ze kromé vzorki z dat vytvaii i ndhodné vzorky rysii, pomoci kterych vytvari
rozhodovaci stromy.
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Boosting

Technika, pri které se snazime pomoci slabych klasifikdtori vytvorit jeden silny. Pti pridani
slabého klasifikatoru do systému zkontrolujeme spravnost celkové klasifikace. Objektim,
které byly predikovany mylné zvysime vahu a objektum, které byly predikovany spravné
vahu snizime. Tato vaha zaruci, ze se v budoucnosti slabé klasifikatory vice zaméii na
objekty s vyssi vahou. Timto by mél casem systém konvergovat a chyba pfi predikci se
snizovat.[11]

Nejznaméjsim algoritmem pouzivajicim boosting je AdaBoost. V praci se budeme za-
byvat algoritmem GBM (gradient boosted models), ktery boosting pouziva v kombinaci s
rozhodovacimi stromy.
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Kapitola 5

Strojové uceni pomoci algoritmu
gradient descent

Abychom pochopili princip ,uceni“ a vytvareni modelu, musime si uvédomit, o co se vlastné
snazime. Matematicky vzato je model funkce, kterda ma nékolik vstupnich proménnych a
jeden nebo vice vystupu. Pomoci parametri této funkce (oznacujeme je zpravidla vdhy)
mizeme model upravit tak, aby co nejlépe imitoval chovani trénovacich dat (nékdy to
vSak neni idedlni, viz overfitting 3.2.3). P¥i uceni porovnavame hodnoty predikované nasim
modelem s ocekdvanymi vystupy a snazime se z toho vyvodit presnost naseho modelu.
Zpusob, kterym tyto hodnoty porovnavame oznacujeme jako ucelovou funkci (anglicky loss
nebo cost function). Chceme najit minimum této funkce, u¢eni modelu je tedy optimalizaéni
problém [25].

5.1 Hledani minima funkce

Derivace funkce urcuje rychlost zmény vystupu této funkce v zavislosti na zméné vstupu.
U dvourozmérnych grafti urcuje smérnici teCny k ptavodni funkei v urc¢itém bodé. Lokalni
extrémy (minima nebo maxima) najdeme tak, Ze hleddme bod na ose z, ve kterém se
f/(x) = 0. Zda se jednd o maximum ¢ minimum lze poznat pomoci druhé derivace.

U funkci s vice nezndmymi je postup podobny, ale je nutné vyuzit tzv. parcidlni deri-
vace, kdy derivujeme funkci pouze podle jedné proménné (v jedné dimenzi) a s ostatnimi
proménnymi zachdzime jako s konstantami. Miizeme si to také predstavit jako fez 3D gra-
fem, ze kterého nam vznikne 2d graf. Na ném poté provedeme derivaci a hleddme hodnotu
proménné, pro kterou se rovna nule. Pokud tento postup provedeme pro kazdou proménnou,
ziskame souradnice extrému.

Jako piiklad si uvedeme funkci z = 22 + y2. Provedeme derivaci podle z a y:

0z 0z

20 =0A2y =0= min(z) = [0,0]
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Obréazek 5.1: 3D znazornéni funkce 22 + 3. Zde miizeme jednoduse vidét, Ze minimum se
nachézi v bodé x =0,y = 0.

5.2 Gradient descent

Pro zjednoduseni si predstavme, ze ucelova funkce L, kterou chceme minimalizovat ma
pouze dvé vstupni proménné. Gradient je ve své podstaté zobecnéni derivace pro funkce
s vice proménnymi. Jedna se o vektor vsech parcidlnich derivaci takové funkce. Podobné
jako u dvourozmérnych grafi gradient urcuje ,sklon* funkce, avsak u vyssich dimenzi si jiz
nedokazeme predstavit jak funkce, ani jeji sklon vypada.

Abychom nasli lokalni minimum funkce pomoci gradient descent, musime provadét malé
kroky Gmérné zapornému gradientu (nebo jeho aproximaci) v ur¢itém bodé funkce. Pokud
bychom hledali lokalni maximum, provedli bychom to samé, ale s kladnym gradientem,
tento postup se nazyvy analogicky , gradient ascent*.

Tento algoritmus si tak miizeme jednoduse znazornit ve tfech dimenzich, jako hledani
nejnizstho bodu v udoli (nebo nejvyssiho bodu pohoti pro maxima).

Uvedeme piipad, kdy mame pouze dvé vstupujici proménné (pouze pro ilustraci, v
praxi muzeme mit az tisice vstupnich proménnych). Vztah mezi vstupnimi proménnymi a
vystupem z ucelové funkce mizeme popsat nasledujicim vzorcem, kde C' je tucelova funkce
a vl a v2 jsou vstupni proménné:

AC =~ a—CAvl + a—CA’UQ
61}1 81;2

Pro n proménnych by zapis vypadal analogicky takto:
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Obrazek 5.2: Ilustrace gradient descent na funkci x? + y2. Bod se iterativné piiblizuje
minimu.

oC oC oC
AC~ —Av; + —Avy+ -+ —Au,
8'1)1 81}2 8'1)77,
Tento zapis neni pro dalsi vypocty prilis vhodny. Zavedeme tedy notaci vektoru gradi-
enti jako VC'. Ten bude obsahovat vSechny parcidlni derivace. Vektor Av bude obsahovat

vSechny zmény ve vstupnich proménnych. Mezi nimi provedeme skaldrni soucin.

AC~=VC - Av
ocC

e
ve= |
e
v,
Av = [Avy, Avy, ..., Avy]
Z tohoto zapisu jasné&ji pochopime jaky maji mezi sebou vektory vztah. Chceme docilit,

aby se hodnota C' snizovala, neboli AC' < 0. Toho dosdhneme tak, Ze jako vybereme vhodné
Avw takto:

Av=-—nVC

7 je maly hyperparametr, ktery mizeme pri procesu uceni vybrat a urcuje, jak velké
kroky bude algoritmus pri u¢eni provadét neboli rychlost uéeni (parametr znamy jako lear-
ning rate). Pokud dosadime do vzorce, dostaneme AC ~ VC' - (—nV ('), coz lze upravit na
AC =~ n|VC|%.
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Protoze |[VC|? > 0 bude vzdy AC < 0, a tedy zaruc¢ime, ze vzdy piijdeme spravnym
smérem, a to k minimu tucelové funkce. Pokud se pro zjednoduSeni vratime k trojrozmeér-
nému nakresu gradient descent na obrazku 5.2, mizeme pohyb v jednom kroku bodu na
pozici v popsat jako v — v/ = v — nVC. Tuto operaci budeme opakovat tolikrdt, dokud
uzndme, ze jsme v minimu tcelové funkce [17].

5.3 Gradient Boosted Models

Velmi popularni meta-algoritmus pro klasifikaci a regresi pomoci rozhodovacich stromi je
GBM neboli gradient boosted models. gradient boosting je technika, kterou zpopularizoval
na konci 90. let statistik Leo Breiman [3].

Gradient boosting je metoda strojového uceni, kterd vyuziva kombinace slabych pre-
diktort, coz jsou v pripadé GBM rozhodovaci stromy omezené velikosti. Pokud je T pocet
koncovych uzli (listt) v dil¢im stromu, jejich pocet urcuje tiroven interakce mezi vstupnimi
proménnymi. Pokud si predstavime strom s T = 2, neni mezi proménnymi mozna jaka-
koli interakce. Témto specidlnim piipadum se ¥iké rozhodovaci ,parezy“ (decision stumps).
Empiricky bylo dokézano, ze T € (4,8) je pro gradient boosting optimalni [7].

o S e
/ , S\

Obrazek 5.3: Ilustrace rozhodovani pomoci slabych klasifika¢nich rozhodovacich stromt pri
algoritmu gradient boosted models.

Pokud se snazime model nauéit model M predikovat hodnoty jako § = M (x), mizeme
pouzit jednu ze zakladnich ucelovych funkei MRE (mean squared error), kterd se vypoc¢itd
tak, ze pro kazdy vstup z trénovaci mnoziny vypocitame rozdil mezi oc¢ekdvanou a pre-
dikovanou hodnotou na druhou: (§ — y)2. Tu potom vydélime poétem prvkii v trénovaci
mnoziné.

V kazdé iteraci ¢ v algoritmu gradient boosting médme k dispozici model M;, o kterém
predpokladame, ze neni perfektni. Gradient boosting vezme M; a snazi se ho nadstavit tak,
aby dosahl lepsi presnosti. Z predchozi kapitoly vime, Ze je potieba pricist derivaci ticelové
funkce, abychom se vice priblizili k pozadovanému vysledku. Tento vztah mizeme obecné
zapsat jako M;y1(x) = M;(z) + h(z). Pomoci jednoduché tivahy je mozné idedlni funkci h
odvodit takto:

M1 () = Mi(z) + h(z) =y

h(z) = y — My(x)
Vyraz y — M;(x) vyjadiuje chybu v predikci mezi y a . Pokud zintegrujeme y — M;(x),

ziskdme & (y — M;(x))? + C neboli zpét nasi Géelovou funkei MSE. Vidime tedy, Ze gradient

boosting je ve své podstaté gradient descent algoritmem [7].
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Obréazek 5.4: Graf aproximace funkce pomoci GBM s 9 stromy o hloubce 3. Vidime, ze
aproximace je schodovita, ale funkci relativné presné kopiruje.

5.3.1 Regularizace

Naivn{ implementace gradient boosted models Casto vede k preuceni. Regulariza¢ni techniky
slouzi k omezeni tohoto jevu pii strojovém uceni.

Jednou ze zakladnich technik regularizace v.GBM je omezeni iteraci algoritmu. Pokud
je pocet stromu prilis velky, model je ,,usity na miru* trénovacimu datasetu a na testovacich
datech selze. Abychom dokézali odhadnout optimalni pocet iteraci, je vhodné mit kromé
trénovaciho a testovaciho datasetu jesté mnozinu wvalidacni. Jeji prvky lezi mimo trénovaci
mnozinu a v pribéhu uceni se pro ni snazime predikovat pomoci momentalni iterace modelu.
Sledujeme chybu jak trénovaciho a valida¢niho datasetu pri kazdé iteraci a v momenté, kdy
chyba trénovacich dat klesa, ale validacnich zacina stoupat, ukonc¢ime uceni v optimalni
cas.

5.3.2 Shrinkage

Dilezitou technikou regularizace GBM je také shrinkage. Jedna se upravu learning rate
neboli koeficientu, kterym regulujeme kroky, po kterych se algoritmus uci. Je vyzkouseno, ze
hodnoty 1 < 0,1 dokazi model 1épe generalizovat nez modely naucené bez pouziti shrinkage
(n =1). Tim se snizuje preuceni, ale za cenu vySsi vypocetni narocnosti.

5.3.3 Stochastic Gradient Boosting

Heuristikou nad algoritmem gradient boosting je jeho stochasticka varianta. Vyuziva tech-
niky bagging tak, ze v kazdé iteraci se pocita pfesnost modelu pouze na podmnoziné tréno-
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vaciho datasetu. Ukézalo se, ze uvedeni ndhodného vybirani podmnozin v pribéhu uceni
dokéze vyrazné zvysit presnost i rychlost algoritmu.

Velikost téchto podmnozin je uddvana pomoci parametru f, ktery predstavuje zlo-
mek velikosti ptivodnich trénovacich dat. Pokud f = 1, chovd se algoritmus stejné jako
bez tpravy (deterministicky). Optimalni hodnoty byly empiricky vyhodnoceny jako f €
(0,5;0,8) [6]. Tradi¢né se f nastavuje jako 0, 5.

Pouzitim této metody muzeme sledovat jesté jeden typ chyby, tzv. out-of-bag error
(OOB). Jedn4 se o vypocet presnosti predikce pro prvky, které nebyly vybrany do trénovaci
podmnoziny. OOB se tak chova jako vnitini valida¢ni dataset.

5.4 Umeélé neuronové sité

Momentalné nejpopularnéjsi a nejmocnéjsi klasifikacni modely pouzivané ve vyzkumnych
oborech i v komerc¢nich aplikacich jsou tzv. umélé neuronové sité . Jsou zalozeny na propo-
jeni jednoduchych rozhodovacich jednotek (umélych neuronil) do komplexni sité. Inspiraci
je lidsky mozek a sit neurond propojend axony, analogicka k té umélé. Existuji hypotézy, ze
jsme na spravné cesté k vyreseni problému ,,pravé“ umélé inteligence a lidsky mozek funguje
na podobném principu, s tim, ze lidsky mozek mé ptrevahu pouze v poc¢tu neuroni a doko-
nalejsi ucici algoritmy a heuristiky (napt.: schopnost ditéte klasifikovat objekty pouze na
zékladé nékolika mélo prikladi). Presto se v nékolika poslednich letech vykon neuronovych
siti zlepsil natolik, Ze jsou schopné fesit velmi slozité tkoly, které byly jesté donedavna po-
vazovany za fesitelné pouze ¢lovékem. Mezi tyto odvétvi patii kromé dolovani dat napriklad
pocitacové vidéni, rozpoznavani reci, simultdnni tlumoceni, autonomni vozidla, hrani her
nebo predpovéd vyvoje akcii.

Strucénd historie

Pocatky neuronovych siti mizeme nalézt uz na konci 50. let 20. stoleti, kdy byl vytvoren
koncept perceptront, které se chovaly jako linearni klasifikatory. Pocitacovi védci se tehdy
nékolik takovych jednotek snazili spojit paralelné, a tim se zrodily primitivni jednovrstvé
neuronové sité. Po pocateénim optimismu obklopujicim novou technologii se ukazalo, ze
takova sif neni schopné fesit nékteré elementarni problémy (jako napiiklad exkluzivni OR
obvod). Vyzkum neurdlnich siti zacal stagnovat v 70. letech a ¢ekalo se, zda se toto odvétvi
neposune dal s prichodem vyssi vypocetni sily pocitact budoucnosti. Tomuto obdobi se
prezdiva , Al winter“.[27]

Na konci 70. let se objevily prvni naznaky algoritmt, které dokazi neuronovou sit ucit
za pomoci zpétné propagace chyby - technika, ktera je dnes znamé jako backpropagation.
V roce 1986 védci dokazali vyprodukovat prvni vyuzitelnou neuronovou sift schopnou resit
nékteré jednoduché tikoly podobné jako tehdejsi zabéhlé predikéni modely.[21] V roce 1993
se pomoci neuronové sité podarilo zvitézit v soutézi o nejpresnéjsi predikci c¢asovych sérii.
Druhé vlna popularity neuronovych siti prisla v neddvné minulosti (kolem roku 2008) se
zvysenim dostupnosti GPGPU (General Purpose Graphical Processing Unit) a technologie
CUDA od spole¢nosti Nvidia (pfipadné open-source OpenCL), kterd umoznuje paralelizaci
vypocti za pomoci grafickych karet. Tato technologie dokdzala fadové snizit ¢as potrebny k
nauceni neuronovych siti. Tento vyvoj oteviel dvete tzv. hlubokgm neuronovym sitim (deep
neural networks), které obsahuji nékolik (nékdy i nékolik desitek) vrstev neuront. Vychazi
z nich také konvolu¢ni a rekurentni neuronové sité, které se v soucasnosti tési vybornym
vysledktim a komercénimu vyuziti.
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V roce 2016 spole¢nost DeepMind vytvorila program AlphaGo, uréeny k hrani tradi¢ni
¢inské hry Go. Tato uméla inteligence je kombinaci tradi¢nich rozhodovacich algoritmiti pro
hrani her, vyuzivajicich hrubou silu (pomoci kterych se podarilo porazit napriklad nejlepsiho
sachového velmistra Garryho Kasparova v roce 1996) a specializovanych neuronovych siti,
naucenych na milionech historickych partii. Variace tohoto algoritmu poté nechali hrat proti
sobé a vitéze takto ,Slechtili“ mezi sebou. Vysledny program dokézal porazit svétového
sampiona v Go. Tato hra je spojovdna s nutnosti pouzit abstrakci a intuici podobnou té
lidské, a proto ji nékteri experti na umélou inteligenci jesté pred nékolika lety povazovali
za nedoknutelnou.[23]

Na nasledujicim grafu muzete vidét historicky vyvoj presnosti klasifikatort na datasetu
MNIST, ktery obsahuje tisice ru¢né psanych ¢islic a tikolem modelu je jejich rozpoznani.
Jednoduché linearni klasifikdtory dosahovaly presnosti kolem 92%, algoritmus K-nearest
neighbors 98% a rozpoznavani pomoci Haarovych rysu (pouzivano napft. pro detekci obli-
¢eji) bylo uc¢inné kolem 98,5%. Vedou vsak jednoznaéné konvolu¢ni neurdlni sité, které v
soucasnosti dokazi ¢islice klasifikovat presnéji nez ¢lovék - s uspésnosti 99,77%.[1]

Error vs. Year
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Obrazek 5.5: Casovy pritbéh vykonnosti algoritmi pro klasifikaci datasetu MNIST. Nejlep-
sich vysledkit dosahuji konvolu¢éni neuronové sité.

5.4.1 Perceptron

Perceptron je nejzakladnéjsi typ umeélého neuronu. Jedné se o linearni klasifikator, ktery
funguje na zakladé kombinace mnoziny vah {wi,ws,...,w;} s vektorem bindrnich vstupu
{z1,22,...,2;} a produkuje jeden bindrni vystup. Ten je vypocitan tak, Ze se vytvori sou-
¢in vstupi s jejich prislusSnymi hodnotami, a z nich se udéla soucet. Tomuto postupu se
1ikd vdZend suma a jeji vzorec je ), w;x;. Pokud je vysledek vétsi nez pfedem dany prah
(threshold), je vystupem perceptronu 1, v opa¢ném piipadé 0.

Nasledujici funkce popisuje chovani perceptronu:

o 1, >, wiz; > threshold
10, Y, wiz; < threshold
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Obréazek 5.6: Jednoduché schéma perceptronu. Na levé strané vstupy s vahami, napravo
vystup.

Vidime, ze perceptron predstavuje velmi jednoduchy matematicky model. Je analogicky
k tomu, jak déldme rozhodnuti v nasem zivoté na zakladé prifazeni vah jednotlivym okolnos-
tem. Napriklad se chci rozhodnout, zda se zic¢astnim venkovniho koncertu. Hlavni faktory,
které jsou pro mé relevantni jsou napr. pocasi a cena koncertu. Cena je pro mé dulezita, ale
pocasi je rozhodujici faktor, a proto mu pritadim vétsi vdhu. Vytvorime si néjaky arbitrarni
prah, ktery musime prekrocit, aby pro nas meélo na koncert cenu jet, pokud ho nedosih-
neme, zustaneme doma. Denné takovych rozhodnuti ¢inime nékolik a mohli bychom tak
fict, ze si v hlavé nevédomky sestavujeme perceptrony.

Je zfrejmé, zZe perceptron neni dplny model lidského rozhodovani, ale priklad ilustruje,
jak muze perceptron zvazit rizné druhy okolnosti, aby mohl dojit k rozhodnuti. A zd4 se,
a abstraktnéjsich problémt. Jednalo by se o sit, kde se vystupy neuroni propojeny se
vstupy neurontl v dalsi vrstvé. Takto kazdy neuron rozhodne pouze vlastni problém, ale
jejich kombinaci ziskdvame vykonnéjsi model (napr.: Sel jsem na koncert i do divadla, takze
pozdéji nepojedu na festival). Pfestoze méa perceptron ve schématu pouze jeden vystup, na
diagramu perceptronové sité 5.7 vidime, ze z nich vede vystupua vice. Jedna se vsak pouze
o kopii stejného vystupu urcéenou pro vstup pro kazdy neuron v dalsi vrstveé.

Neuronum, jejichz vstupem je puvodni vektor rysu fikame wvstupni vrstva. Na vystupu
mize byt jeden neuron, slouzici pouze pro bindrni klasifikaci nebo vice (vystupni vrstva),
pro klasifikaci do nékolika t¥id. Vrstvam, které nejsou ani vstupni ani vystupnim rikame
skryté vrstvy. Téch muze byt i nékolik desitek (viz deep learning).
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inputs output

Obrazek 5.7: Neuronova sit s jednou skrytou vrstvou.

Bias a vektorova notace

Fungovani perceptronu je sice v predchozi kapitole popsano spravné, avsak v praxi se ne-
pouziva porovnavani s prahem, které je trochu tézkopadné, ale dava se prednost zavedeni
systémové chyby do perceptronu, pro kterou se pouziva anglické oznaceni bias. V praxi
oznacujeme bias jako b a plati, ze b = —threshold.

Dalsim zjednodusenim zépisu je prevést sumaci ), w;x; do vektorové notace. Vyna-
sobeni vstupu s vahami a jejich nasledné sec¢teni odpovidéd aplikaci skaldrniho sou¢inu na
vstupni a vahovy vektor. Po upravé tedy dostaneme nasledujici funkci perceptronu:

L wez+b>0

f_{ 0, w-z+b<0
7 tohoto zapisu muzeme vidét, ze v perceptronu s velkym biasem bude vystup neuronu
velmi tézké prepnout z kladného stavu a naopak. Na prvni pohled nemusi byt jasné v ¢em je
zapis s biasem prospésny, ale pri vypoctech pri uceni sité dochazi k velkym zjednodusenim.
Funkci perceptronu si nyni miuzeme predstavit alternativné jako vypocet zakladnich
logickych funkei (pomoci jednoho perceptronu lze vytvorit AND, OR nebo NAND). Na
nasledujicim obrazku vidime perceptron, ktery vypocita logickou funkci NAND. Ta vraci
false pouze pokud jsou oba vstupy true. Nas perceptron funguje podobné, a proto vraci 0
pouze pokud (—2) x 14+ (—=2) * 1 + 3 < 0. NAND brana je dulezité, protoze pomoci ni lze
vypocitat vSechny Booleovské funkce. Napiiklad XOR, ktery pomoci jednoho perceptronu

nelze simulovat, 1ze vytvorit pomoci 4 NAND perceptront.

Obrézek 5.8: NAND bréna simulovana pomoci perceptronu.

5.4.2 Aktivacéni funkce

Koncept neuronovych siti se zatim nejevi jako nic uzite¢ného. Vahy a biasy, které jsme dosud
pouzivali, jsme museli vybrat manuélné (viz priklad s koncertem). Ve skuteénosti chceme,

25



aby se neuronova sif chovala stejné jako ostatni metody strojového uceni a potrebujeme
vymyslet algoritmus, ktery se pomoci pfikladi vstupnich vektord a vystuptt dokéze naucit
na datech. Sit by tak byla schopna odvodit idedlni vahy a biasy, aby jeji model nejlépe
odpovidal skutec¢nosti (trénovacim dattim).

Velmi jednoduchy zptisob by byl se snazit manualné pozménovat hodnoty vah a pozo-
rovat, zda se vystup méni podle nasich predstav. Tento postup se poté samozrejmé nahradi
ucicim algoritmem, ktery vahy zméni systematicky. Pro to, aby vSak cokoli podobného fun-
govalo potfebujeme, aby se mald zména ve vaze kdekoli v siti promitla jako mald zména
ve vystupu. Pokud se napriklad snazime klasifikovat ¢islice z datasetu MNIST a mame
problém s presnosti urceni jedné z ¢islic, mohli bychom se pokusit najit vahu, kterou je
potfeba pozmeénit ke zlepseni presnosti klasifikace pro tuto ¢islici. Zde vSak narazime na
zasadni problém v architektufe perceptronil. V praxi miize mala zména vahy nebo biasu
jednotlivého perceptronu v siti nékdy zpusobit, ze vystup tohoto perceptronu se tplné pre-
vrati, naptiklad rovnou z 0 na 1. To mize zplsobit, Ze se chovani zbytku sité aplné zmeéni
v nepfedvidatelném sméru a velmi radikalné. Takze i pokud problémové cislice je nyni
klasifikovana spravné, chovani sité na ostatnich obrazcich bude pravdépodobné zcela zmé-
néno zpusobem, ktery nelze jednoduse zvratit. Proto je obtizné predem vidét, jak postupné
upravovat vahy a biasy, aby se sit priblizila pozadovanému chovani.

small change in any weight (or bias)

causes a small change in the output

w 4 Aw

output+Aoutput

Obréazek 5.9: Chceme, aby mald zména ve vaze kdekoli v siti odpovidala malé zméné ve
vystupu.

Pottebujeme zménit linedrni chovani perceptronii, kdy pri kazdém prekroceni prahu
presko¢i hodnota z 0 na 1 nebo naopak. Zavedeme tedy tzv. aktivacni funkci, do které
jako vstup prichazi vysledek skalarniho soucinu vektorti vstupii a vah secteny s biasem
pro korespondujici vrstvu neuronti. Vystup z aktivaéni funkce se pohybuje zpravidla pouze
v omezeném intervalem hodnot, nejéastéji funkce sigmoid s intervalem (0,1). Vystup z
této funkce posleme déle do sité na vstup dalSich neuront. Tim docilime zjemnéni vlivu
jednotlivych vah na koneény vysledek neuronové sité.
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Pokud oznacime aktivacni funkci jako o, bude predpis funkce neuroniti nyni vypadat
takto:

f=oc(w-x+0)

Sigmoid neurony

Tento typ neuronu je pouze klasicky perceptron, jehoz vysledek pred odeslanim dél do sité
obalime funkei sigmoid (nékdy zvand logistickd funkce, viz logistickd regrese 4.1.2). Byla
vybrana kvuli svym prihodnym vlastnostem, jeji obor hodnot je (0, 1), a tudiz muzeme jeji
vystup interpretovat jako pravdépodobnost prislusnosti k urc¢ité tiidé. Pokud se naptiklad
snazime klasifikovat, zda student prospéje ¢i nikoli (bindrni klasifikator), a z vystupniho neu-
ronu ziskdame hodnotu 0, 83, muzeme fict, ze model predpovida, ze student uspéje. Predpis
aktiva¢ni funkce sigmoid je rovnice 5.1, po dosazeni vypoctu neuronu rovnice 5.2.

B 1
14 ez

o(z) (5.1)

1

(5.2)

Vidime tedy, ze pokud z = w -z + b je velké kladné ¢islo, e™# se blizi nule, a vystup

neuronu bude tedy 1. Na druhou stranu, pokud z = w - z + b je velké zaporné ¢islo, ™% se
blizi nekonec¢nu, a vystup neuronu bude tedy 0. Toto chovani v extrémech je velmi podobné
perceptronu. Zajimavé chovani mé sigmoid neuron pii mensich hodnotach. Tvar funkce je
zavisly na vstupnich vahach w a biasu b. Vaha ovliviiuje jak rychle funkce stoupé a nasledné
klesa, coz znamend ¢im nizsi vaha, tim vice je sigmoid funkce hladkd, a pri klasifikaci si
bude sit méné jistd. V momenté, kdy w — oo méni se sigmoid funkce v tzv. jednotkovy
skok (neboli Heavisidova funkce), kdy od urcité hodnoty = uréené biasem b vystup preskoci
z 0 na 1. Toto chovani je shodné s perceptronem bez aktiva¢ni funkce. Bias zjednodusené
1 1

urcuje kde na ose x dojde k prelomu z 0 na 1. Pokud w = —2b, tak se o(5) vzdy rovna 3.

£r

Obréazek 5.10: Sigmoid funkce s vdhou w = 10 a biasem b = —5.
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Obréazek 5.11: Sigmoid funkce s vdhou w = 400 a biasem b = —200. Vidime, Ze s vysokymi
hodnotami w a b za¢ina sigmoid pfipominat jednotkovy skok.

£

Obréazek 5.12: Sigmoid funkce s vihou w = 28 a biasem b = —21. Diky biasu vidime posunuti
prechodu po ose x.

Jiné aktivacni funkce

Sigmoid nemusi byt vhodny pro vSechny aplikace v neuronovych sitich. UKazalo se, ze v
nékterych pripadech se mtze sigmoidova neuronova sit ,zaseknout“ v procesu uceni. Pro
nékteré aplikace tedy existuji vhodné alternativy aktivac¢nich funkci. Dvé nejpouzivanéjsi
jsou hyperbolicky tangens a ReLU [15].

Hyperbolicky tangens

Podobné jako sigmoid je hyperbolicky tangens funkce ve tvaru ,,S* Rozdil je vsak v tom,
ze vystup extrémnich negativnich hodnot se neblizi 0, ale —1. Vhodné vlastnost je také,
ze vstupy blizici se nule se budou pohybovat kolem nuly i na vystupu. Tyto vlastnosti

znamenaji, ze pri uceni je neuronova sit méné nachylnd k ,zaseknuti
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y = tanh z

Obrazek 5.13: Funkce f(x) = tanh(z). Pokud z — oo, tak f(x) ~ 1 a naopak. V pfipadé,
ze r ~ 0, tak f(z) =~ 0.

ReLLU

Rectifier Linear Unit je typ neuronu, ktery pro aktivaci pouziva ndbéhovou funkci. Jedna se
o zjednodusenou aproximaci funkce softplus: f(x) = in(1+e"). Mezi jeji vyhody patii fidka
aktivace, coz znamend, ze vétsinou pouze 50% neuront ve skrytych vrstvach je aktivovano.
Je také znacéné rychlejsi na vypocet. Pouziva se hojné v oblasti vicevrstvych (hlubokych)
neuronovych siti, po¢itacového vidéni a rozpoznavani feci [15].

Nonlinearities
I I ] I | ] | | |
—  Softplus
4- — Rectifier
3 -
x
o ,_ ~
1
0 I I I I I | I | |
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
X

Obrazek 5.14: Z tohoto grafu vidime, ze funkce in(1 + e*) je hladkou aproximaci nabéhové
funkce.
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5.4.3 Backpropagation

Nejrozsitenéjsi metoda uceni umeélych neuronovych siti, kterd se pouziva pri uceni s ucite-
lem, avsak lze ji pouzit i pfi uCeni bez ucitele, napiiklad u autoenkoderti. Je pouzivana ve
spojeni s minimalizaci icelové funkce (loss function) pomoci vypoctu vektoru parcidlnich
derivaci. Nejpouzivanéjsi metodou je praveé gradient descent. Tento algoritmus pracuje ve
dvou fazich, sifeni a aktualizace vah a biasu.

Faze 1

Vstupni vektor se postupné propaguje v siti po jednotlivych vrstvach dopredu, dokud nedo-
sdhne vystupni vrstvy. Vystup sité se poté porovna s pozadovanym vystupem pomoci tce-
lové funkce a vypocte se hodnota chyby pro kazdy z neuront ve vystupni vrstvé. Hodnoty
chyb jsou pak siteny zpétné od vystupu, dokud kazdy neuron nemé pridruzenou hodnotu
chyby, ktera zhruba predstavuje, jak moc neuron ovlivnil celkovy vystup.

Faze 2

Tyto hodnoty vyuzijeme k vypoctu gradientu tcelové funkce, pomoci kterého je optimali-
zacni metoda schopna vahy aktualizovat tak, aby doslo k minimalizaci Gcelové funkce.

Dulezitost tohoto procesu spociva v tom, ze pri uceni sité se neurony ve skrytych vrst-
vach organizuji tak, aby se urcité neurony naucily rozpoznavat urcéité charakteristiky ze
vstupniho vektoru (pripadné vicedimenzionalniho vstupu). Pokud je po nauceni na vstupu
pritomen libovolny vektor, ktery miize byt netiplny nebo obsahuje Sum, neurony ve skryté
vrstveé sité se aktivuji, pokud novy vstup obsahuje rysy, které pripominaji ty, které se jed-
notlivé neurony naudily rozpoznavat na trénovacich datech.

Princip uceni

Abychom mohli hodnotit vykon nagi neuronové sité, musime si zavést konkrétni icelovou
funkci na métreni chyby. Mezi ty nejjednodussi patii kvadratickd ucelovd funkce:

S (@) - a,)?

x

1
C(w,b) = o
Zde w oznacuje kolekci vSech vah v neuronové siti a b oznacuje kolekci vSech biasii.
Proménna n je pocet vstupu pfi trénovani. Pro kazdy vstupni vektor x z trénovaci mnoziny
vypocitame rozdil mezi vystupni hodnotou ze sité y(x)a oc¢ekavanym vystupem a z datasetu.
Chybu vzdy umocnime na druhou a se¢teme ji pro vsechny vektory x. Kvadraticka ucelova
funkce je jen jedna z mnoha tcelovych funkci, které se v praxi pouzivaji, ale je uzite¢néjsi
nez naivni metody (jako napriklad jednoduchéd suma rozdili) hlavné proto, ze malé zmény
v siti se markantnéji promitnou do prirtustku nebo tubytku vysledku ucelové funkce.
Vidime tak, ze vysledek tcelové funkce se bude snizovat, pokud se budou vystupy neu-
ronové sité pro urcity vektor blizit k oc¢ekdvanym vystuptim z datasetu. Gradient descent se
snazi najit optimalni kolekci w a b, tak aby rozdil mezi oc¢ekdvanym a nasim vystupem byl
co nejmensi, a idealné dosdéhnout C(w, b) ~ 0. To ve vysledku znamen zptresnéni klasifikace
neuronové siteé.
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Aplikace gradient descent na neuronové sité

Nyni se podivame na to, jak vypada gradient descent v praxi, po aplikaci na neuronovou
sit. Zacneme notaci, jakou se oznacuji neurony v siti.

Vaha spojeni mezi dvéma neurony se oznacuje jako wéj. Jednd se o vahu mezi j-tym
neuronem vrstvy [ — 1 a i-tym neuronem [-té vrstvy. MuzZe se nejprve zdat, ze jsou indexy ¢
a j prohozeny, ale tato notace pomuze se zapisem vzorcu pii vypoctu chyb na jednotlivych
neuronech. Bias neuronu je oznacen jako bﬁ, kde [ je vrstva, v které neuron lezi a i jeho
poradi ve vrstveé.

Dale si uvedeme jesté dvé proménné zé a aé. Pismenem 2z oznacujeme hodnotu neuronu
pred vstupem do aktivaéni funkce (suma soucint vstupt s jejich vdhami pri¢tend s biasem)
a a oznacuje hodnotu neuronu po aktivaci, neboli jeho vystup, ktery posilame do neuront
dalsi vrstvy.

layer 1 layer 2 layer 3

Obrazek 5.15: Na diagramu je zobrazeno znaceni jednotlivych prvka neuronové sité a jejich
indexace. w je vdha, b je bias a a je vystup z aktivacni funkce neuronu.

Nyni miizeme vytvorit vzorec, kterym ziskame vystup jednoho neuronu z jeho vstupu
5.3 a jeho prepis do vektorové varianty 5.4.

aé- =0 Z wﬁjaé-_l + b (5.3)
J

d=o (wlalfl + bl) (5.4)

Abychom mohli minimalizovat funkci, chceme védét jak zménit vSechny vahy a biasy v
siti. Znamena to, Ze potfebujeme vypocitat parcidlni derivace ucelové funkce C pro kazdou

vahu a bias, tedy 8{;6; a %. Chceme tedy zjednoduSené védét, jak moc urcity neuron
ij j
negativné prispiva k celkovému vystupu. Této vlastnosti se rika chyba neuronu. Neuron j

ve vrstvé [ mé chybu:

e

ol = 2=
! 6zll-

Pokud bychom chtéli vypocitat chybu neuronu 6iL ve vystupni vrstvé L, musime vyna-
sobit parcialni derivaci ucelové funkce C' podle vystupu z tohoto neuronu aiL (jak moc je
C méni v zavislosti na aiL). Potrebujeme také zjistit, jak rychle se aktivacni funkce o méni
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v bodé ziL . Tuto hodnotu ziskame derivaci aktivacni funkce. Vzorec pro chybu ve vystupni
vrstvé poté vypadd takto:

ocC
5 = @Ul(zf)

Vektorovou verzi tohoto algoritmu lze jednoduse napsat pomoci operace o (Hadamardav
soucin), ktera vynésobi mezi sebou prvky se stejnymi indexy v obou maticich a vrati matici
stejnych rozméra se souciny na téchto indexech:

§F =Vv,Cod (2h) (5.5)

oC
dal

vzorci. Pro nagi kvadratickou i¢elovou funkei C = 1 3, (y—aF)? mizeme vypodéitat derivaci

Vektor gradientu V,C obsahuje parcialni derivace ve tvaru jako v predchozim

v bodé aiL jako gTCL = aiL — y;. Pokud tedy dosadime do vektorového zapisu kvadratickou

ucelovou funkci, vznikne:

88 = (af —yi) 0 d'(z")
Timto se dostavame k obecnému zapisu vektoru chyby vrstvy v zavislosti na chybéch
v predchozi vrstvé, ktery pouzijeme k propagaci chyby zpét v siti (odsud jméno algoritmu
backpropagation):

51 — (wl+1)T51+1 o O'I(Zl) (56)
Zde vidime vyraz (w!*h)T, ktery predstavuje transponovanou matici viech vah z vrstvy
[ 4+ 1. Ta je dvourozmérnd, protoze si musime predstavit, ze pokud je kazda vrstva site
uplné propojena, také kazdy neuron je propojen s kazdym z dalsi vrstvy. Timto postupem
dokézeme ziskat prehled o chybéach na vystupu I-té vrstvy. Aplikaci Hadamardova soucinu s
o'(#") prochazime zpét skrz aktivaéni funkci ve vrstvé I. Pokud pouzijeme nejprve vipocet
5.5, a poté aplikujeme rovnici 5.6 kolikrdt bude potteba, jsme schopni ziskat chybu na
jakémkoli neuronu v siti.
Poslednim krokem je prevést chybu neuronu na ptislusné zmény ve vahach a biasu, které
se ho tykaji. Ty mtizeme napsat jako nasledujici parcidlni derivace:

oC

8w§j

oC

o0l

Opakovanim tohoto postupu po krocich 7 (learning rate) bychom se méli dostat k mi-

nimu ucelové funkce, jinymi slovy k nauceni neuronové sité. Vzorce 5.5, 5.5, 5.7 a 5.8 jsou

zékladni pilite, pomoci kterych lze implementovat uéici algoritmus backpropagation. V této

kapitole jsme vsak prili§ nevysvétlili, jak byly odvozeny. Diikazy téchto rovnic jsou podle
mého nézoru jiz nad rdmec sezndmeni s neuronovymi sitémi.

= al — 1;0! (5.7)

= (5.8)

Typy neuronovych siti

Siti, kterou jsme probirali v predchozi kapitole se prezdiva feed-forward network, coz zna-
mena, ze vystupy z neuronu vzdy putuji jen do nasledujici vrstvy a nikdy se nevraci zpét.
Data v siti tedy putuji jen jednim smérem. Popsali jsme také v principu, jak lze ucit sité
jakychkoli rozmeéri, tedy i sité s velkym poctem vrstev pouzivanych pri deep learningu.
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Rekurentni neuronové sité (RNN)

Obohacenim feed-forward neuronovych siti vznikaji sité rekurentni. Znamena to, ze vystup
z neuronu muze putovat zpét do sité a ovlivnit pozdéji jeho vstup. Vznika tak v siti orien-
tovand kruznice. Tento princip slouzi k simulovani paméti v siti. V nékterych oblastech se
nelze rozhodovat pouze za pomoci momentédlniho vstupu, ale i na zékladé historie [20].

Pouzivaji se zejména pri zpracovavani mluveného slova, rozpoznavani rukopisu a ge-
nerovani textu. Dokonalejsi verzi klasickych RNN jsou LSTM (long short-term memory)
neuronové sité, které v této oblasti dosahly velkych pokroki a pouzivaji je pro svoje hlasové
asistenty Google, Microsoft i Apple [10].

® ® @
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Obréazek 5.16: Diagram jednotky v LSTM siti, mtizeme vidét, ze se vystup vraci po ,sbér-
nici“ zpét a miize byt pouzit na vstupu.

Konvoluéni neuronové sité (CNN)

Konvolucni sité jsou variaci na vicevrstvé neuronové sité a jsou volné inspirovany zrakovou
oblasti mozkové kury. Vypocitavaji konvoluci dvou prekryvajicich se ¢dsti dat (napt. ¢dsti
obrazku). Jsou pouzivany zejména v oblasti poc¢itacového vidéni (detekce obsahu obrazku,
rozpoznavani emoci, autonomni vozidla).

Obsahuji minimalni predzpracovani dat, aby sit v obrazku sama nasla vzory, podle kte-
vrstva na zakladé informaci ze svych vstupl rozeznat. Uvnitt sité provadime snizovani
rozliSeni ruznych ¢asti obrazku, abychom sit nezahltili daty.[13] Existuje mnozstvi imple-
mentaci jiz naucenych CNN na rozpoznani obsahu fotografii, mezi nejznaméjsi patii Google
Inception.
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Obrazek 5.17: Konvolu¢ni neuronova sit postupné provadi konvoluci na blocich 5x5 pixeli,
ziska z nich rysy a ty potom posle do klasifika¢ni vicevrstvé neuronové sité. Ve vysledku
zjisti, ze na obrazku je znacka s ¢islem 60.
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Kapitola 6

Ziskani dat z databaze

Abychom se méli viibec z ¢eho ucit, musime néjak definovat, co znamena ,,chovani uzivatele*
v systému. Pokusime se riznymi operacemi nad OLTP databazi ziskat proménné, které by
mohli kvantifikovat, jak se uzivateli po ur¢ité dobé, ktera v semestru uplynula, dari. Tyto
udaje bychom periodicky ukladali do datového skladu, kde by c¢ekali na dalsi zpracovani
strojovym u¢enim. Udaje o uzivatelich jsou pribézmé logovany do SQL databdze. Pomoci
technologie AJAX se z webového informac¢niho systému ukliddaji informace o jednotlivych
prihlasenich uzivatell, jak casto oteviraji nau¢né materialy, atd. Tyto idaje jsou ulozeny v
dedikovanych tabulkach s informacemi o case udalosti a uzivatele a kurzu, kterych se tato
udalost tyka. Dalsi data, kterd nds mohou pri strojovém uceni zajimat lze najit v tabulce,
kterd obsahuje vsechny oznamkované prace a testy v semestru. Zde mtizeme zkontrolovat,
zda je v systému zdznam o odevzdani (napsani testu) do nejpozdéjsiho data odevzdani.
Pokud ne, mizeme ho povazovat za zameskany a tim ziskdme vstupni proménnou missed
items. Jednotlivé hodnocené polozky maji vSak v informacénim systému pridélenou vahu,
podle jejich dilezitosti v kontextu kurzu. Tu udava pro kazdy test nebo domaci kol vaha
urcend instruktorem. Kazdy zmeskany tikol je tedy vynasoben jeho vahou, ktera urcuje kolik
procent celkové znamky znamend, a tedy jestli je jeho zameskani pro vyslednou znamku
dulezité ¢i nikoli.

Nejnaroc¢néjsi na vypocet je tzv. running average. Instruktori na zacatku semestru daji
kazdému testu i tkolu vahu, kterd urcuje percentudlni vliv na vyslednou zndmku. N&S
algoritmus ziskd tento primeér tak, ze vezme vSechny hodnoceni v kurzu mezi zacatkem
semestru a momentalnim datem. Z téchto hodnoceni vytvorime vazeny primér a ziskame
tak nas momentalni ,running average“. Pokud si polozime proménnou R, znamky jsou
oznaceny proménnou g, jejich pocet n a jejich vahy w, vypadd vzorec pro running average
nasledovné:

1 n
R= ; 291'101'
1=

Data vzorkujeme vzdy po 5% ubéhnutého semestru. Pokud tento algoritmus spustime i
pro data z minulosti od doby, kdy jsme zacali informace o uzivatelich logovat, ziskame data
o chovani uzivateld béhem vice nez 3 let. Jeden z problému byl predpoklad, Ze v principu
kazdy kurz probihd stejné a trva stejné dlouho. To neplati mezi riznymi institucemi, ale
ani v ramci jedné instituce. Chovani kurzi je specifické, a proto je ukladani faktd o nich
nacasovano individualné. V praxi to funguje tak, ze se kazdy den kontroluje, které kurzy
se dostali do dalsich 5% v ramci svého trvani a jeho snapshot se ulozi do tabulky faktu v
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datovém skladu. To znamend, ze Casova osa je pro kazdy kurz individudlni a neda se tedy
porovnavat. Diagram datového skladu najdete v priloze A.1.

6.1 Priprava dat pro uceni

Abychom mohli predikovat zndmky studentt v soucasnosti, musime mit k dispozici model,
ktery odpovida kurzu, jehoz je student praveé soucasti. Kurzy probihaji kazdy rok v zimnim
nebo letnim semestru, a to tak, Zze nemusi mit stejny pribéh, zacatek ani konec. Pokud
je kurz novy, nemame samoziejmé k dispozici historickd data a nemizeme tedy vytvorit
trénovaci dataset.

Data je nutné ,normalizovat®, k tomu slouzi pravé prevod pribéhu kurzu na procenta.
Takto mizeme momentalni percentualni podil kurzu, ve kterém se student pravé nachazi,
vlozit do algoritmu strojového uceni. Neni tak pro nas dulezité, zda je letni nebo zimni
semestr, ani rok konani kurzu. Nejprve bylo nutné spustit skript na tvoreni snapshotl
do historie v databazi. To se ukazalo jako velmi slozité jak implementacné, tak casové.
Informace o vykonu uzivateli v kurzu jsou v desitkdch tabulek. Napriklad pro vypocet
zameskanych kol nebo testi (missed items) je nutné provést nasledujici kroky:

1. normalizace casové linky kurzu

2. kontrola splnénych tukolt v dany cas

3. porovnani s nejzazsim datem odevzdani

4. vynasobeni zameskanych polozek s korespondujicimi vahami

5. secteni a ulozeni do faktu missed items

Nékteré z téchto operaci vyzaduji JOIN nékolika tabulek a jejich zpracovani. Vyhodno-
covani, zda je kol zameskany je extrémné narocna operace. Tento jev je nasledkem neop-
timalniho navrhu legacy databaze. Po spusténi skriptu, ktery mél vyhodnotit fakta a ulozit
je do datového skladu jsem zjistil Ze se data uklddaji extrémné pomalu. To je kombinaci na-
ro¢nosti operace, zastaralé databaze a starstho databdzového serveru. Vyhodnocovani faktt
vSech instituci od zacatku logovani (cca 2013) by tak zabralo odhadem nékolik tydnu az
mésict. Rozhodl jsem se tak vytvorit trénovaci data jen z jedné instituce, kterd méla o novy
modul nejvetsi zajem. Vytvoril jsem zalohu databaze, kterou jsem nainstaloval na virtualni
server vytvoreny jen pro tento ucel. I tento proces vsak trval vice nez 14 dni s castymi
vypadky zalozni databaze a jinymi technickymi potizi. Samotné zpracovani dat na jedné
instituci o velikosti zhruba 8000 studentt trval asi 4 dny neptetrzitého provozu.

6.2 Sdruzovani kurzu

Vzhledem k tomu, Ze v jednom kurzu je zpravidla jen nékolik desitek studentti, nebylo by
ziejmé prilis vhodné predikovat na zdkladé modelu, ktery byl naucen pouze na stejném
kurzu, ktery probihal v minulém semestru. Proto v systému existuje systém replikaci, ktery
instruktotfi hojné vyuzivaji. Funguje tak, ze instruktor muze pii vytvafeni nového kurzu
pouzit jakykoli historicky kurz jako sablonu a predvyplni se mu jeho data. Primarni vyuziti
této funkce je pravé pokud se kurz po semestru (nebo za rok) opakuje a instruktor chce
vyuzit materialy, osnovu, prispévky na féru a jind data z predchoziho kurzu, ktery vyucoval.
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Zaznam o replikaci se zaznamenava do databaze, a u kazdého kurzu lze jednoduse najit,
zda je originalni nebo ma néjakého ,predka“. Pomoci téchto informaci 1ze sdruzovat data z
kurzt do jednoho trénovaciho datasetu, aby vznikl model, ktery bude presnéjsi diky vétsimu
poctu trénovacich dat. To bude ovSsem fungovat jen za predpokladu, ze se chovani kurzu
(pocet pisemek, tkolu, atd.) mezirocné radikalné nezménil, pripadné nékdo nereplikoval
kurz, ktery neméa s novym nic spolecného. Typy sdruzenych kurzt jsou vétSinou dvoji. V
praci je pojmenujeme retéz a hvézda.

6.2.1 Struktura retéz

Ptvodné jsem predpokladal, ze struktura téchto shlukt bude jednoznacné: instruktor kazdy
rok replikuje svij kurz z minulého semestru (roku) a navazuje na néj. Timto by vznikla
struktura pripominajici fetéz, kdy kazdy kurz ma jen jednoho predka, ten m4 jen jednoho
predka, atd. Jako analogickou datovou strukturu si muzeme predstavit jednosmérny linearni
seznam, kde kazda polozka ukazuje na svého predka.

PSY-101 (Fall 2014)

PSY-101 (Spring 2015)

PSY-101 (Fall 2015)

PSY-101 (Spring 2016)
PSY-101 (Fall 2016)

Obrézek 6.1: Retézova replikace modelovych kurzi psychologie.

6.2.2 Struktura hvézda

Po zobrazeni dat o replikacich z databdze do orientovanych grafti jsem zjistil, ze dalsi
popularni systém replikaci funguje tak, ze instruktori kopiruji kazdy semestr ze stejného
kurzu. Mtuzeme si ho predstavit jako ,protokurz“, ze kterého vychéazeji vsechny ostatni
kurzy (maji vzdy jen jednoho stejného predka). Graf, ktery vznikne tak pfipomind hvézdu.
Tento zptsob dédéni kurzi je dokonce vice rozsifeny nez retéz (asi 60% vsech shluki).
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PSY-101 (Spring 2015) PSY-101 (Fall 2015)

PSY-101 (Fall 2014)

PSY-101 (Spring 2016) PSY-101 (Fall 2016)

Obrazek 6.2: Replikace ve tvaru hvézdy modelovych kurzi psychologie.

6.2.3 Potize se sdruzenymi kurzy

Pfi zpracovani téchto shlukfi kurzii se objevil jeden zajimavy jev. Casto vznikaly obrovské
shluky, které obsahovaly nékolik desitek kurzi a faktové tabulky tak byly velmi objemné
(az desitky MB). Strojové uceni na téchto datech bylo nejen extrémné casové narocné,
ale vytvoreny predikéni model byl velmi neptesny (klasifikace ¢asto hranicila s ndhodnym
odhadem).

Pri¢inou bylo to, ze nékteré instituce vyuzivaly jednoho dedikovaného kurzu jako sa-
blonu pro ostatni. Mohlo jim to usetfit prici s vyplnovanim udajt spoleénych pro celou
skolu. Napriklad, aby se jim automaticky zkopirovalo logo nebo spolecné formatovani urcené
vedenim skoly. Tato anomalie vSak narusovala vsechny pocateéni predpoklady a puvodni
algoritmus sdruzoval kurzy, které spolu nemély obsahové nic spolecného. Po dikladnéjsim
zkoumani bylo zjisténo, ze problémem byly vzdy jen prvni iterace daného kurzu. Ty cerpaly
ze Sablony, ale déle se jiz replikovalo uvnitt kurzu (fetéz).

Resenim bylo oddélit tyto ,protokurzy“ tak, ze se sdruzuji kurzy jen se stejnym kddem
kurzu (napt PSY-101). Také graf hvézda byla omezen tak, Ze po odstranéni hlavniho uzlu
nesmi obsahovat podgrafy s vice nez jednim uzlem. Tim se zamezi shlukim s kurzy z
rozdilnych oblasti.
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Kapitola 7

Experimenty s daty

Pouzijeme data, ktera byla ziskdna z databaze, predzpracovana a sdruzena postupy z pred-
chozi kapitoly. Dalsim dilezitym faktorem je v jaké ¢asti semestru jsme. Pochopitelné na
zacatku semestru, kdy ma student minimum znadmek je nemozné presné urcit jeho finalni
znamku na konci semestru. Stejné tak ke konci semestru tusime, ze bude vyslednd znamka
zalezet z vétSiny jen na momentalnim prameéru studenta. Teoreticky by model pro kazdy
moment v semestru, ale to by znamenalo extrémni mnozstvi modeli, které by diky ma-
lému vzorku dat byly velmi nepresné. Proto se k této informaci budeme chovat jako k dalsi
vstupni proménné. Vstupni vektor ryst pro jednotlivé studenty vypadd takto:

¢ Running average
Pribézny prumér studenta, ktery je v datovém skladu vypocitan pomoci vzorce,
ktery vynédsobi jednotlivé zndmky vahami uréenymi instruktorem (zndmka z doméciho
ukolu ma mensi vihu nez zavéreény test) a néasledné je zpruméruje.

e Percentage
Percentualni urceni priubéhu semestru. Napiiklad hodnota 60 znamend, Ze ma za
sebou student 60% kurzu.

e Logins
Pocet prihlaseni do kurzu od zacatku semestru. Predpokladame, ze lepsi studenti travi
vice casu v systému.

e Materials opened
Pocet nauénych materialt poskytnutych instruktorem, ktery si student v systému
oteviel. Predpoklad je opét podobny jako pii poc¢tu prihlaseni: ¢im vice, tim lepsi
znamka.

e Forum posts
Pocet prispévki, které student napsal béhem semestru na forum kurzu. Podobné jako
u ostatnich metrik doufame, Ze se vyssi pocet prispévki kladné promitne na vysledné
zndmce (ne vsak drasticky).

e Missed assignments
Pocet zameskanych klasifikovanych tikolt v semestru vynasobenych korespondujicimi
vahami, které predstavuji dulezitost tkolu pfi zndmkovani. Tento rys by mél mit
negativni vliv na vyslednou znamku.
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Vysledkem je Final grade, coz je spojitd proménna nabyvajici hodnoty od 0 do 100,
kterd muze byt pomoci prislusného hodnoticiho systému prevedena na znamku.

7.1 Porovnani metod strojového uceni na realnych datech

Puvodné byla celd prace koncipovana tak, Ze se bude ucit pomoci neuronovych siti, ale
tento pristup se ukazal jako nevhodny. Kromé neuronovych siti byly vyzkouseny metody
Generalized Linear Models (GLM) a Gradient Boosted Models (GBM). Kazda z téchto
metod ma své vyhody a nevyhody v kontextu predikce zndmek a v této kapitole se budeme
témito rozdily zabyvat.

7.2 Uceni pomoci GLM

Prvni experimenty provedeme pomoci knihovny glm v jazyce R. Model se bude ucit pomoci
multionmidlni logistické regrese. Testovaci data nahodné promichame a rozdélime je v po-
méru 80/20 na trénovaci a testovaci vzorek. Data, na kterych providdime benchmark jsou ze
sdruzenych 7 kurzt psychologie z jedné instituce. Metoda uceni glm vyzaduje pouze jeden
dulezity parametr - distribuci vysledku, budeme predpoklddat normélni (gaussian).

7.2.1 Relativni vliv

Na néasledujiciho kolacového grafu vidime vliv jednotlivych vstupnich proménnych na vy-
sledek:

@ runningAverage

@ openediiaterials

@ percentage

@ numberOfLoginsinCourse
@ forumPosts

® misseditems

Obréazek 7.1: Vidime, Ze nejvétsi vliv na vysledek mé podle ocekdvani zndmkovy priameér.
Nejmensi vliv v tomto datovém vzorku maji zameskana odevzdani.

40



7.2.2 Presnost predikce

Protoze cekame, ze predikce bude méné presnd na zacitku semestru, vytvorime graf za-
vislosti mezi ¢asti ubéhlého semestru a percentualni chybou v predpovézenych bodech. Z
nasledujiciho grafu vidime jednoznac¢nou souvislost.

20 ~— Training error (in
%)
—— Testing error (in
%)
15
10
5
0
5 15 25 35 45 55 65 75 85 95
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Obrazek 7.2: Na nésledujicim grafu vidime, ze zhruba do 30% kurzu nemd GLM predikce
zadny smysl, od poloviny semestru se pohybuje pod 5%

7.3 Uceni pomoci GBM

Pro dalsi demonstraci strojového uceni pouzijeme metodu generalized boosted models. Tu
lze implementovat jednoduse pomoci balicku gbm v jazyce R. Data jsou rozdélena stejné
jako v predchozim pripadé.

V GBM jesté musime nastavit zejména tyto dilezité hyperparametry:

e distribution - Pomoci tohoto parametru lze nastavit predpokladanou distribuci dat
a podle toho také zptisob vypoctu cenové funkce, napt.: bernoulli pro binarni data,
multinomial pro kategoricky vystup nebo poisson. My predpokladdme normélni
rozlozeni, a proto vybereme gaussian.

e ntrees - maximalni pocet stromi, podle kterych se chceme v modelu rozhodovat
(predpokladame, ze optimélni pocet stromiu bude méné nez toto ¢islo). Po nékolika
spusténich uceni modelu vybiram ¢islo 5000.

e shrinkage - urcuje iterativni krok pfi uceni modelu. Mensi ¢islo mize znamenat
presnéjsi model, avsak za cenu zdlouhavého uceni. Volime vychozi hodnotu 0,01

e interaction.depth - uréuje maximdalni interakci mezi vstupnimi proménnymi. Ne-
chavame vychozi hodnotu 3.
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7.3.1 Relativni vliv

Na nésledujiciho grafu vidime vliv jednotlivych vstupnich proménnych na vysledek:

@ runningAverage

@ openedMaterials

@ percentage

@ numberOfLoginsIinCourse
@ forumPosts

@ nisseditems

Obrazek 7.3: Graf je podobny jako u GLM, avSak vidime znatelné rozdily ve vyuziti running
average a missed items.

7.3.2 Optimalni pocet rozhodovacich stromu

Abychom se vyhnuli preuceni, chceme uceni zastavit v momenté, kdy se predikce na tes-
tovacich datech za¢ne zhorSovat. Pro vypocet tohoto prahu mé knihovna funkci gbm. perf,
kterd pri uceni pribézne porovnava predikci na trénovacich a testovacich datech a dokaze
jej najit. Na grafu 7.4 vidime pribéh cenové funkce na trénovacich a testovacich datech.

7.3.3 Presnost predikce

7 grafu 7.5 primérné chyby pii predikci vidime, ze si GBM vede jednoznacné lépe na
zacatku semestru, kdy v podstaté hiada s vétsi presnosti. Poté je na tom také o poznani
lépe.
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Obréazek 7.4: Cerné je vyznacena chyba pii preikovani trénvacich dat, ¢ervené testovacich.
Idealni pocet stromil, abychom se v tomto pripadé vyhnuli preuceni je 1389.
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Obréazek 7.5: Z grafu vyplyva, ze zhruba od poloviny kurzu zac¢iname ziskavat presné pre-
dikce s prumérnou chybou priblizné +2%. To je z pohledu ostatnich kurzt vyjimeéné dobry
vysledek.
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7.3.4 Uceni pomoci neuronovych siti

Originalni volba pro zptisob uceni. K implementaci byla pouzita popularni knihovna Ten-
sorFlow od spolecnosti Google. Ta pracuje na principu vytvareni vypocetnich grafii (com-
putation graph), kde uzly jsou funkce a vstupy a vystupy jsou tensory. Tensor si mu-
zeme zjednodusené predstavit jako vicedimenziondlni pole (napriklad vektor vyjadiuje 1-
dimenzionalni tensor). Vidime, jak se tento pfistup nabizi k tvorbé neuronovych siti.

O: Softmax
PZ: Plus
T?: Times B'?: Weight

w'. Weight e Sigmoid

P Plus
T%: Times B": Weight
w': Weight X: Input

Obrazek 7.6: Vypocetni graf. Nékteré z funkel v uzlech jsme probirali v kapitole o neuro-
novych sitich. V zdvorce je zndzornéna arita operaci (ptipadné dimenze tensori).

Knihovna TensorFlow méa vsak v sobé rizné druhy neuronovych siti jiz implemento-
vany. Pro testovani byl pouzity framework TFLearn, ktery knihovnu TensorFlow obaluje a
umoznuje tak tvorit neuronové sité jednoduseji pomoci nékolika piikazi, avsak s nevyho-
dou ztraty absolutni kontroly nad vnitinim pracovdnim neuronové sité (coz pro nas problém
neni potieba).

Uvaha nad rekurentni neuronovou siti

Na zacatku mého seznameni s neuronovymi sitemi a strojovym ucenim jsem predpokladal,
Ze pro tento problém bude idedlni pouzit rekurentni neuronovou sit. Chceme u studentu
sledovat trend v pribéhu semestru, to jak si vedou zavisi na jejich predchozim vykonu.
Vse napovida tomu, ze budeme analyzovat casovou fadu. Na tyto problémy se v praxi
RNN vyuzivaji, ale od konzultanti z branze (DeepMind) jsem slysel, Ze pro mij problém
je rekurentni neuronova sif nevhodné. Hlavnim problémem v aplikaci RNN na problém
predikce chovani student v kurzu je nedostatek dat. RNN se uci velmi pomalu a pottebuji
velké mnozstvi dat k tomu, aby konvergovaly ke spravnému reseni. Z téchto divoda jsem
rekurentn{ pifstup zavrhnul a vydal jsem jinym smérem, ktery mi byl doporucen. Cas budu
chapat pri uceni jako jen dalsi ze vstupt ve vektoru rysua - percentage.
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Implementace vicevrstvé neuronové sité

VsSechny neuronové site jsem vsak jesté neodmitnul. Nabizi se jednodussi postup pomoci
feed-forward neuronové sité. Ta by méla vytvorit model, ktery se bude chovat podobné jako
u ostatnich metod strojového ucéeni. Zahy jsme ale narazili na jednu zifejmou nevyhodu:
rychlost uceni vicevrstvych neuronovych siti.

Uceni jediného shluku kurzi trvalo na CPU mého notebooku (Intel i7-4702MQ) i nékolik
minut. Stejny model trvalo vytvorit napriklad algoritmu GBM jen nékolik sekund. Vypocty
vah v sitich, které jsou plné propojené dokazi velmi tézit z paralelizace. TensorFlow tak
umi pouzit GPGPU knihovnu CUDA k pouziti nizkoiroviovych operaci grafické karty.
Nainstalovani CUDA ovlada¢u a vyuziti dedikované karty (Nvidia GTX 760M) zrychlilo
uceni radové, ale porad nedosahovalo rychlosti jednodussich algoritmt. Pokud by neuronové
sité dosahovaly lepsich vysledkti nez GBM a GLM dalo by se ospravedlnit pronajmuti
virtudlni instance s GPU kartou napriklad u Microsoft Azure, avsak vysledky byly velmi
podobné. Navic provoz téchto instanci je extrémné drahy (i ke 100 K¢/h), a proto se jejich
integrace do systému jednoduse nevyplati.

Zde je tabulka porovnavajici dobu uceni a priameérnou chybu predikce riznych metod
na 139 stredné velkych sdruzenych kurzech:

Tabulka 7.1: Porovnani metod pro uceni

Pouzitd metoda Cas (v s) | Pramérna chyba (v %)
Generalized Linear Model (logistic regression) 112 8,55%
Gradient Boosted Model 179 5,62%

Neuronovd sit - 2 vrstvy x 8 neuronu (GPU) ~ 900 5,71%

Neuronova sit - 2 vrstvy x 16 neuronu (GPU) ~ 3000 | 6,1%

Vidime, Ze neuronové sité jsou vyrazné pomalejsi a dosahuji podobnych vysledki. Ano-
malie je sif s dvéma vrstvami a 16 neurony, ktera se ucila nékolik desitek minut a dospéla
k méné presnym vysledkim nez sit s 8 neurony ve vrstvé. Dokazi si to vysvétlit jen jako
vysledek preuceni. To navazuje na dalsi nevyhodu black box povahy neuronovych siti. Velmi
tézko se da gzjistit, pro¢ nedosahuji spravnych vysledki. TensorFlow obsahuje sice utilitu
TensorBoard k vykresleni vypocetnich grafti a metrik neuronovych siti, ale stejné je objas-
néni chovani sité velmi problematické. Chybi grafy relativniho vlivu jako u knihoven GLM
a GBM v jazyce R.
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Kapitola 8

Implementace systému

8.1 Cyklus zpracovani dat

Cilem je ve vysledku implementovat systém, ktery z OLTP databaze bude periodicky zis-
kéavat kvantitativni data o uzivatelich a ulozi je do datového skladu. Odsud budou zaslany
na server s implementaci prediktivniho modelu, ktery bude pro kazdého uzivatele v kurzu
predpovidat jeho vyslednou znamku. Tu nasledné ulozime zpét do online databaze, aby
byla pro systém instantné k dispozici pomoci SQL a mohli ji zobrazit instruktorim.

update predikovanych vyslednych znamek

snapshot dat o studentech

odeslani vektoru rysu

datovy skad

lh\'

Obrazek 8.1: Zivotni cyklus dat v systému.

46



8.2 Backend

Aplikace je na backendu integrovana do komplexniho informacéniho systému pro dalkové
studenty (pfesnéji learning management system). Databéze je implementovana v MSSQL
na SQL Serveru 2012. Tato verze umoznuje také praci s datovymi sklady, provadéni perio-
dickych snapshotti a vykreslovani diagramu faktovych tabulek, jaké mutzete vidét v priloze.
Databéze je propojena s backend serverem napsaném v jazyce C# pomoci frameworku
Microsoft .NET. Komunikace pres internet pouzivdi REST rozhrani implementované .NET
knihovnou WebAPI.

8.2.1 Priprava dat

Import modul je schopny vytdhnout z datového skladu informace o studentech z celé in-
stituce. Sjednoti podobné kurzy (viz kapitola o ziskdavani dat) a pfipravi je pro strojové
uceni. Data jsme z databdze obdrzeli jako C# objekty, a protoze pouzivame na uceni jazyk
R, musime data serializovat. Pro konverzi pouzijeme jednoduchy vlastni serializator, ktery
hodnoty na radcich separuje ¢arkou a radek ukonc¢i pomoci \n. Ziskame tak CSV (comma
seperated values) tabulky obsahujici fadky s vektorem rysu a vyslednou znamkou. Tyto
soubory vlozime do ZIP archivu, ktery vlozime do virtualni slozky pristupné ze sité.

8.2.2 Uceni

Proces uceni je implementovan tak, aby se dal spoustét vzdalené. Pokud je na vzdaleném po-
¢itaci nainstalovana WebAPI aplikace, jazyk R a ma ptistup k databazi, 1ze na néj dedikovat
vSechny naroc¢né vypocty spojené s ucenim modell. Je na ném spustén webovy server, na
kterém lze zavolat REST endpoint s nasledujicimi parametry: cesta k ZIP souboru obsahuji-
cim CSV soubory a ¢islo transakce uceni (uklada se v databazi, abychom mohli porovnévat
vykon ruznych verzi modela v ¢ase). HT'TP endpoint se jmenuje LearnDataPrepared. Cely
HTTP call ma tento tvar:

http:{domain-name}/api/AI/LearnDataPrepared
Query parametry s cestou k archivu a ¢islem transakce:
?ZipFilePath={path-to-archive}&ID={transaction-id}

Na to zareaguje WebAPI a zavola se C# funkce LearnDataPrepared, kterd okamzité
odpovi na HTTP zavoldni pozitivné kédem 200 (uceni zacalo) a svij kéd provadi v asyn-
chronnim vlakné na pozadi. ZIP archiv stdhne a lokalni cestu k nému posle ucicimu skriptu
learnp.R. Ten provede uceni a vytvorené modely s metadaty vlozi do nového archivu,
ktery posle pomoci HTTP endpointu StoreModel zpét odesilateli. Ten extrahuje modely
a ulozi si je do slozky, v které je bude mit k dispozici na predikci. Je potieba také ulozit
do databéze udaje o tom, pro které kurzy mame jiz model pfipraven (pfipadné informace
o jeho kvalité). Inicidtorem uceni je analyticky modul a Casti systému, kterd provadi uceni
se prezdiva AI modul. Ve skutecnosti se jedna o jiné casti stejného .NET projektu, ktery
je nainstalovan na dvou riznych pocitacich pfipojenych po internetu. Cilem je vypocetné
naro¢né uceni provést na pronajatém virtudlnim stroji s nékolika vykonnymi CPU, ktery
po splnéni tkolil mize opét zaniknout. Sekvenéni diagram tohoto postupu najdete v priloze
A2
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8.2.3 Predikce

Predikovani neni zdaleka tak niroc¢na operace jako uceni. Vse tedy miize probihat lokalné.
Modely mame k dispozici z u¢ictho procesu a v databdzi mame ulozeno, pro ktery kurz byl
vytvoren ktery model. Analyticky modul muze periodicky (jednou za 5% kurzu - o ¢asovani
se bude starat scheduler) vytvorit snapshot momentélnich faktt uzivateli v jednom kurzu v
databéazi a poslat je jako objekt do funkce PredictOneCourse v Al modulu (ten pri predikei
bézi lokalné). Po predikeci pomoci R skriptu predict.R se vrati predpovézené hodnoty v
CSV formétu. Objekt se obohati o novy sloupec predictions a posle zpét analytickému
modulu. Ten si predikce aktualizuje v databazi. Tento proces probihéd synchronné (¢eké se
na navrat funkce).

8.3 Skripty v jazyce R

R je jazyk a prostiedi pro matematické a statistické vypocty. Obsahuje také velké mnozstvi
balickt na globdlnim repozitaiti CRAN. Mezi né patii mimo jiné gbm, které implementuje
metodu strojového uceni gradient boosted models. Na zobrazovani grafi lze pouzit vestavéné
metody nebo pokrocilejsi balicek ggplot2.

8.3.1 Paralelni uceni

Po tom, co pfeda C# kontrolu programu ucicimu skriptu R, nezac¢ne vytvareni modelu
hned. Uceni je naro¢nd operace, u které mizeme tézit z paralelismu tak, ze skript pustime
na kazdém jadre zvlast. K tomu slouzi v R bali¢ek parallel. Ten umi detekovat pocet jader
a vytvorit cluster procest, kde kazdy z nich bude vytvaret jeden model simultdanné. Syntax je
velmi jednoduchéa: na zacatku programu urcime pocet moznych procesa a spustime funkci
parLapply s polem CSV soubort a funkeci s algoritmem na strojové uceni. Tato funkce
dokaze paralelné aplikovat uceni na kazdy CSV soubor v poli a jejich vysledky ulozit do
vystupniho pole.

Vystupem uceni je model {id}.RData a soubor s metadaty {id}. json pro kazdy shluk
kurzu s ¢islem id. Déle se vytvori soubor metadata. csv, ktery obsahuje informace o jednotli-
vych modelech v jedné tabulce. Na kazdém 1réddku je ¢islo modelu, relativni vliv proménnych
na jeho vystup a pramérné chyby predikce pro trénovaci a testovaci set.

8.3.2 Predikce

V gbm je predikce pomoci modelu velmi jednoduchd. Sta¢i nam pouze nacist model, ktery
budeme k predikci pouzivat pomoci id, které dostaneme jako argument. Pokud na model
zavolame metodu predict (), R automaticky pozna algoritmus, kterym byl model naucen
a pouzije knihovnu gbm k predikci. Vystupem skriptu je piivodni CSV obohacené o sloupec
s predikcemi.

8.3.3 Frontend

Samotné modely jsou pro predikci dostacujici, ale ¢asto se chovaji jako ¢erna skiinka a neni
jednoduché urcit, jakou tc¢innost model mé. Jeho chovani se mize zdat ¢asto na prvni pohled
nelogické, ale po blizsim prezkoumani dat uvidime, ze to mize byt netradi¢ni strukturou
kurzi, na kterych se udil.

48



Informace o pribéhu kurzu pro jednotlivé studenty i celou tf¥idu by bylo vhodné gra-
ficky znézornit. Proto jsem vytvofil jednoduchy frontend, ktery dokéze zpracovat JSON
soubor s metadaty o modelu a kurzu a zobrazit dilezité informace. Frontend byl im-
plementovan jako webova aplikace pomoci JavaScript frameworku AngularJS a knihovny
angular-google—-charts.

Funkce frontendu

Nejprve se zobrazi seznam kurzt, které jsou v modelu sdruzeny (viz kapitola o replikacich)
s informaci o poc¢tu studentii v kurzu. Po vybrani jednoho z kurzu vidime seznam studentt,
kteri byli v tomtu kurzu zapséni. Maji u jména napsanou svoji predikovanou (nebo po skon-
¢eni kurzu findlni) zndmku v barvé od Cervené po zelenou podle jejich vykonu. Po otevieni
si miizeme prohlédnout grafy, které ukazuji tendenci predikce v predchozich ¢asovych obdo-
bich. Mtzeme tak vidét trend, kterym se studenttv vykon ubird. Kromé predikce muzeme
sledovat i kumulativni zménu v ostatnich metrikach - pocet logini, otevienych materiali,
zameskanych tkold a prispévka na féru. Tyto hodnoty miizeme porovnat s primérem v
kurzu, ktery je vzdy vyznacen do grafu.

Aplikace také dokéaze zobrazit graf chyby pfi predikci v zavislosti na procentu kurzu,
ktery ubéhl od zac¢atku semestru. Chybu vykresli jak pro trénovaci, tak pro testovaci data.
Posledni vizualizaci je kolacovy graf, ktery zobrazuje relativni vliv vstupi na model vytvo-
feny pomoci algoritmu GBM. Tyto informace jsou pouze pro vnitini pouziti, jejich zobrazeni
v systému bude podminéno specidlnim uzivatelskym tc¢tem. Instruktori vsak budou mit p¥i-
stup k predikcim a datim o pribéhu studentti. Z nich by se daly vy¢ist sestupné trendy a
vcasné zakroc¢it u problémovych studenti. Screenshot aplikace muzete vidét v priloze A.4.

100 I Prediction
—— Prediction
(average in class)
===~ Final Grade
90

80

70 | |
60

5% 15 % 25% 35% 45 % 55 % 65 % 75 % 85 % 95 %
10 % 20 % 30 % 40 % 50 % 60 % 70 % 80 % 90% 100 %

Obrazek 8.2: Sloupcovy graf pro jednoho studenta, znazornujici jakou zndmku pro néj model
predikoval v pribéhu semestru. Prerusované je zndmka, kterou na konci student dostal.
Cerné je vyznacen pramér viech studenti v kurzu.
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Kapitola 9
Zaver

7 experimentt vidime slibné vysledky, podle kterych by se na zdkladé chovani studenttt v
prubéhu kurzu dala s urcitou uzite¢nou presnosti predpovédét jejich vyslednéd znamka, coz
by instruktorim pomohlo pti identifikaci problémovych studentii. Zjistili jsme, Ze primérné
v prvni tfetiné kurzu je predikce velmi nepfesnd, protoze se opird o nedostatecnéd data. Je
otazkou zda predikci instruktorim v této fazi viibec zobrazovat. Nékteré kurzy byly bohu-
zel k nauceni modelu nepouzitelné, protoze jejich struktura neodpovidala predpokladtm.
Napriklad kurzy, které nejsou zndmkované, nebo nenaji v prubéhu semestru tkoly a na
konci studenti obdrzi zndmku pouze na zdkladé dochazky. Tyto kurzy je nutné odstranit z
procesu uceni a jednoduse instruktorim oznamit, ze jejich kurz je pro predikci nevhodny.
Bylo by také zajimavé obohatit vektor rysi o demografickd data o studentech, to je vsak
momentalné z technickych divoda nemozné. Navic je zde i potiz s etikou a povolenim o
sbirani dat o studentech. O prediktivni analyzu v e-learningovych systémech se snazi jiz
nékolik spolecnosti z branze. Tyto systémy jsou vSak proprietarni a jejich fungovani neni
objasnéno. Tato préce ilustruje pristup, ktery vyuziva moderni algoritmy strojového uceni
a podle mého nazoru by nékteré zde pouzité techniky mohly tuto disciplinu obohatit.

Zakladni princip uceni a predikce funguje podle navrhu. Spojeni technologii C# a R
neni sice prilis hladké, avsak dokud nebude v jazyce C# takovy pocet balicki na statis-
tiku a strojové uceni, nemame na vybér a musime na backendu kombinovat technologie.
Ptijemnym prekvapenim byl balicek parallel v R, ktery dokaze velmi jednoduse program
replikovat a spustit ho paralelné na nékolika jadrech (pfi pouziti hyperthreadingu i vldk-
nech). To dokaze proces uceni znaéné zrychlit. Uceni navic funguje i vzdélené pomoci HTTP
rozhrani, coz pivodné nebylo v pldnu a zvysuje to modularitu.

Bohuzel nebyly vyuzity neuronové sité, jak bylo pivodné zamysleno. Ukazalo se, ze
jsou pro nase vyuziti zbytecné slozité. Jejich uceni trvalo radové déle nez u jednodussich
metod a dosahovaly podobnych vysledktu. Diky jejich neprakti¢nosti jsem dal prednost
metodé gradient boosted models, kterd vyuziva rozhodovacich stromu. Ta splnila svoji funkci
vyborné. Pomér rychlosti a presnosti byl v porovnani s ostatnimi metodami nejlepsi. Metoda
GBM vykazovala znac¢né lepsi vysledky nez metoda GLM (generalized linear model), bylo
by zajimavé zjistit pro¢ tomu tak bylo, avSak to by zifejmé nebyl jednoduchy matematicky
problém a urcité nad rdmec préce.

Dalsim krokem bude implementovat automatizaci tohoto procesu, kdy bude dedikovany
server s modelem pomoci scheduleru periodicky predikovat znamky pro vSechny studenty
a pomoci nové API aktualizovat predpoklddané zndmky v databdzi. Déale je potfeba za-
pracovat na hlubsi integraci do systému a revizi GUI pro zobrazovani dat o studentech
instruktorim. Po dostatecném otestovani v praxi bude na fadé vytvorit notifika¢ni systém,
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ktery bude automaticky hlidat vykon studentt v kurzech a podle zadanych kritérii bude
instruktorum (pfipadné i samotnym studentiim) posilat varovani o pfipadném propadu
znamky.
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Priloha A

Diagram datového skladu
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ImplementatonTyps
¥ WHConfigld
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Login
Sessions o
Password
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Obrézek A.1: Diagram datového skladu (nedulezitd ¢ast vlevo je ofezdna). Vektor rysu je

uloZen v tabulce WHCouseUserFacts.
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Introduction to Addictions (FA14) [ADD-101-OL9]
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