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Abstrakt

Tato prace se zabyva porovnanim klasifikatori. Nejprve jsou popsany klasifikacni techniky
zalozené na strojovém uceni, poté je navrzen a implementovan systém pro porovnani klasifi-
katoriu. Dale jsou popsany klasifikac¢ni ilohy a datové sady, na kterych je systém otestovan.
Vyhodnoceni je provadéno pomoci standardnich metrik.

V ramci prace je téz navrzen a implementovan klasifikator zalozeny na principu evoluc-
nich algoritmu.

Abstract

This thesis deals with a comparison of classification methods. At first, these classification
methods based on machine learning are described, then a classifier comparison system is
designed and implemented. This thesis also describes some classification tasks and datasets
on which the designed system will be tested. The evaluation of classification tasks is done
according to standard metrics.

In this thesis is presented design and implementation of a classifier that is based on the
principle of evolutionary algorithms.
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Kapitola 1

Uvod

Tato diplomova prace se zabyva automatickymi klasifikacnimi metodami zaloZzenymi na
strojovém uceni a jejich porovnanim. V dnesni dobé prinésejici velké mnozstvi dat, které
neni ¢lovék ani schopen zpracovavat, naléza klasifikace velké uplatnéni. Umoznuje totiz
automaticky fesit naptiklad problémy jako jsou: detekce zavadného obsahu (napt. SPAM),
identifikace objektt v obraze, roztridéni knih dle obsahu a dalsi.

Rozebereme si zde klasifikaci jako takovou a zafadime ji do oboru umélé inteligence
a dolovani znalosti. Ctenaf tak ziska §irsi povédomi o tom, kam zde popisované metody
klasifikace zaradit. Uvedeme si nékolik dnes vyznacénych klasifikatora: SVM, neuronové
sité, rozhodovaci stromy, naivni Bayesovi klasifikatory, k-nejblizsich sousedu a klasifikatory
zalozené na principu evoluc¢nich algoritmi.

Mimo samotné klasifikace tato prace popisuje i metody pro extrakci priznaki. Extrakce
priznakt byva nedilnou soucasti procesu klasifikace, zvlasté kdyz pracujeme s daty jako
jsou obréazky ¢i bézné texty.

V neposledni fadé bude proveden navrh aplikace pro porovnani klasifikdtort a popis jeji
implementace. Uvedeme druhy problémi, na kterych bude tato aplikace zkousena a popi-
seme si vybrané datové sady, které budou pro tyto problémy pouzity. Na téchto datovych
sadach bude zjistovano jak dobte si dokazi klasifikatory poradit s predlozenymi problémy
a jak jsou pri feseni téchto problému ¢asové naro¢né. V ramci téchto tikold bude sledovan
i vliv ostatnich aspektu (ne jen problém sdm) jako je velikost dat, které dame k dispozici
klasifikatoru, ¢i napriklad pocet trid, do kterych maji klasifikdtory za tkol klasifikovat. Pro
vyhodnoceni téchto experimentii budou pouzivany zde popsané standardni metriky.



Kapitola 2

Klasifikace

V této sekci budou predstaveny zakladni pojmy, které ¢tenare uvedou do problematiky.
Popiseme si klasifikaci jako takovou. Ukézeme si, jaké metody lze pro klasifikaci pouzit a
jak zjistovat jejich kvalitu/uspésnost. Sekce vychéazi z predchozi prace [25].

Klasifikace je forma datové analyzy, ktera

vytvari modely popisujici tridy dat. Takovéto T 7 \et s /
modely nazyvame klasifikatory. Predikuji kate- vika: 1.5m povolant: LékaF
gorické (diskrétni, neusporddané) znaceni da- délka: 3,9m vék: 33

nych tfid. Pokud bychom chtéli urcovat spo-

jité (usporddané) atributy, pak bychom nemlu- klasifikator prediktor
vili o klasifikaci, ale o predikci. Model pro pre-

dikei je nazyvan prediktor. [28] ¢ ¢

Rozdil mezi témito ptistupy ilustruje obra-
zek 2.1. Oba modely vyhodnocuji svij vysledek
na zékladé hodnot zvolenych atributu. Pii kla- Obrazek 2.1: Ilustrace rozdilu mezi klasi-
sifikaci model vybere jednu z n t¥id, napii- fikaci a predikei.
klad: automobil, motocykl a nakladni automo-
bil. P1i predikci naopak dojde k vybrani hodnoty ze spojitého intervalu pro atribut plat.

Klasifikaci miZzeme zafadit do dolovani znalosti, anglicky Data Mining'. Data mining
je proces objevovani zajimavych vzoru a znalosti z velkého mnozstvi dat. [2§]

druh vozidla: automobil plat: 47 427

2.1 Strojové uceni a dolovani znalosti

V ramci procesu dolovani znalosti se pouziva vicero technik, jako je statistika ¢i strojové
uceni. Tato prace se zabyva pravé strojovym ucenim.

Strojové uceni je podobor umélé inteligence. Samotny obor umeélé inteligence lze cha-
rakterizovat jako snahu zautomatizovat intelektualni tlohy, které byvaji bézné provadény
¢lovekem. V minulosti se vérilo, ze umeélou inteligenci (na Grovni srovnatelné s ¢lovekem) lze
ziskat tak, ze naprogramujeme pevné danou sadu pravidel. Tento piistup nazyvame sym-
bolickou umélou inteligenci. Symbolickd umeéla inteligence je sice vhodna pro nékteré druhy
problémt, jako jsou dobfe specifikované logické problémy, nicméné pozdéji se ukazalo, ze
tento pristup neni prilis vhodny pro slozitéjsi tlohy jako je napriklad klasifikace obrazu.
Vznikl tedy novy piistup, a to pravé strojové ti¢eni’. Namisto toho, aby programator piimo

17 angli¢tiny se tento pojem pieklddd rizné: dolovani z dat, vytézovani dat, dolovani znalosti a dalsi.
2V angli¢ting: Machine learning (ML).



urcoval pravidla, tak se je program sam nauci (odvodi) na zdkladé vstupnich dat (pripadné
i poskytnuté zpétné vazby). [23]

Ovsem co to vlastné znamend, zZe se program uci? Uvedme si zde piiklady a definici:
35

Definice 1. Rikdme, Ze pocitacovy program se uci ze zkuSenosti E, s ohledem na tridu
tkold T a mérenim vykonu P, tehdy pokud se jeho vykon na tkolech z T, méreny pomoci
P, zlepsuje se zkusenosti E.

Ukazme si, pro osvétleni, tuto definici na piikladu. Protoze je tato prace zamérena na
klasifikaci, tak si rozebereme problém, ktery s ni souvisi, a to spam filtr® realizovany pomoci
strojového uceni:

e uloha T - Klasifikuj nevyzadanou postu do tridy SPAM, ostatni postu do tifidy HAM.
e méreni vykonu P - Pocet spravné klasifikované posty.

e zkusenost E - Dataset s postou, kde kazdd poSta je spravné oznacena jako SPA-
M/HAM.

Podobné by Slo rozebrat i jiné problémy jako je napriklad hrani tenisu. Méfeni vykonu
by mohl byt pocet vitéznych utkani a zkusenost by mohly byt hry odehrany proti souperi,
¢i proti sobé samému.

Samotné uceni muze probihat vicero zpusoby, proto ve strojovém uceni rozlisujeme
nékolik druhu uceni: [28][23][35]

e supervised learning (uceni s ucitelem) - Uéicimu algoritmu je poskytnuta da-
tova sada spolecné s prislusnymi znackami, které urcuji spravny vysledek tlohy nad
daty z datové sady. Pojmenovani této skupiny uceni s ucitelem vyjadruje pravé tu
skutec¢nost, ze algoritmus ma k dispozici anotovana data.

Jedné se o problém hledani funkce:

f:D— L. (2.1)

Tedy funkce f, kterd zobrazuje data z mnoziny dat D na znaceni z mnoziny znacek
L.

7 této skupiny ucicich se algoritmti budou pochazet algoritmy pro klasifikaci, které
si predstavime dale v tomto textu. V kontextu klasifika¢ni tlohy by datova sada
obsahovala priznaky reprezentujici entitu z dané domény (napf. dokument ¢i obrazek)
a znaceni by odpovidalo prislusné tridé, do které entita patti.

e unsupervised learning (uceni bez uéitele) - Narozdil od uceni s ucitelem nepo-
skytujeme data spolecné s prislusnym znacenim, ale pouze data samotna.

Do této skupiny bychom mohli zaradit shlukovani.

e active learning (aktivni uéeni) - Tento pristup zapojuje do procesu uceni uziva-
tele. Ucici algoritmus mtze zaddat uzivatele, aby mu oznacil néjaky vzorek dat. Tento
vzorek dat miize byt z datové sady neoznacenych dat nebo vyprodukovan algoritmem
samotnym.

3Spam filtr je program, ktery odfiltrovava nevyzadanou postu, takzvany spam.



Smyslem tohoto druhu uceni je optimalizovat model tim, ze ziskdvame znalosti od
uzivatele. Existuji také omezeni, kterd rikaji kolik znaceni od uzivatele mizeme ma-
ximalné pozadovat.

e reinforcement learning (zpétnovazebni uceni) - Zpétnovazebni uceni, nékdy
té2 posilované uceni, je druh uceni, kdy autonomni agent” ziskéva informace o svém
prostiedi a uci se vybirat akce, které maximalizuji jeho odménu.

Agentovi ddvdme odménu nebo jej muzeme naopak trestat (negativni odména) na za-
kladé jeho akci a stavu, do kterého ho chceme dostat. Timto mu poskytujeme zpétnou
vazbu k jeho ¢inam.

Odmeénu/trest nemusi agent ziskat hned po vykonani akce, ale muzeme ji odlozit a
dostane ji az po vykonani vétsi sekvence akci. Napiiklad na konci odehrané hry, kdy
jej miuzeme odménit kladnou odménou za vyhru, zdpornou za prohru a nulovou za
remizu.

Prikladem algoritmu zalozeného na zpétnovazebnim uceni je QQ learning.

e semi-supervised learning - V tomto pripadé se pracuje jak s oznaCenymi, tak
neoznacenymi daty. Piiklad postupu mize byt nasledujici. Oznacend data jsou pouzita
pro nauceni se modelu tiid a neoznacend data jsou pouzita k vylepseni hranice mezi
témito tridami.

e self-supervised learning - Jedna se o specifickou variantu uceni s ucitelem. Stejné
jako uceni s ucitelem pouziva anotovanou sadu. Znaceni ovSem nepochézi od vnéjsiho
zdroje (¢lovéka), ale generuje se pomoci heuristickych algoritmu pfimo z dat.

Prikladem miize byt predikovani nasledujiciho slova z posloupnosti predchézejicich
slov v textu. Znacenim je zde odhadované slovo, které je soucasti vstupnich dat a
tudiz se nejednd o explicitné pridanou znacku.

2.2 Extrakce priznaki

Nezli si popiseme samotnou extrakci priznaki, je vhodné si popsat co chapeme pod pojmem
priznak (anglicky feature).

instance / vzorek / dokument trida
... Ceska republika, je stat ve stfedni Evropé ... Zemépis
... Slon je nazev pro druh chobotnatce ... Biologie
... Obsah ¢tverce nad predponou je roven ... Matematika

Tabulka 2.1: Ptiklad oznacenych textovych dokumentt v datové sadé.

Pfiznakem rozumime néjakou méritelnou charakteristiku ¢i vlastnost entity/jevu, ktery
zpracovavame. Pro ilustraci si predstavme, ze mame datovou sadu s textovymi dokumenty.
Napriklad takovou jako je v tabulce 2.1. Tuto sadu mtzeme pro ucely naseho dalsiho zpra-
covani reprezentovat pomoci mnoziny priznaku, jak ilustruje tabulka 2.2. Pokud si vezmeme
libovolny atribut a k nému jednu z hodnot, kterd se pod danym atributem vyskytuje, pak
dostavame priznak. Priznakem tedy rozumime kombinaci atributu a jeho hodnoty. Nyni se

4Agent je cokoliv co dokdze vnimat prostiedi zkrze své senzory a ptisobit na toto prostiedi svymi aktu-
atory. [38]
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Atributy instance / vzorku / dokumentu T¥ida
republika | chobotnatec | ¢tverec | ...
20 2 0 Zemépis
1 10 0 Biologie
0 20 ... | Matematika

Tabulka 2.2: Moznéa reprezentace dokumentu z tabulky 2.1 pomoci atributt predstavujicich
jednotliva slova ve vsech dokumentech. Hodnoty atributt udavaji pocet vyskyta daného
slova v dokumentu/instanci.

na véc podivejme znovu a vice obecné. Priznak odpovida predikatu F', pro ktery plati, ze
instance (dokument) z ma dany pfiznak pouze v pripadé, kdy F(z) je pravda. Déle méjme
atribut odpovidajici funkci h. Parovani atributu h a hodnoty v odpovida predikatu, ktery
je pravdivy pouze v pfipadé, kdy h(z) = v a jinak je nepravdivy. [20] Pfestoze zde je pii-
znak popsan jako kombinace atributu a hodnoty, v literatuie se také vyskytuje pouzivani
priznaku jako synonyma k atributu. [28]

Pod pojmem extrakce priznakl rozumime proces redukce dimensionality, pri kterém
puvodni mnozinu prvotnich dat redukujeme na vice zvladnutelnou skupinu pro zpraco-
vani. Pficemz tato nova reprezentace stéle presné a tplné popisuje puvodni data (vzhledem
k danému procesu). Timto zpisobem muzeme dostat kompaktnéjsi reprezentaci snizujici
mnozstvi redundance v datech. [36] Hodnoty v tabulce 2.2 1ze chépat jako vysledek extrakce
priznakt provedené na instancich z tabulky 2.1.

V této c¢asti si predstavime nékolik metod pouzivanych pro extrakci priznakt z textu a
obrazki.

2.2.1 Bag-of-words

Prvni metoda, kterou si popiseme, je Bag-of-words (zkracené BOW). Jednd se o zékladni
metodu pro extrakci priznaki z textu.

1) Nejradéji mdm vanilkovou zmrzlinu, ¢okolddovou zmrzlinu mdm na druhém misté.

2) Nejradéji mam ¢okoladdovou zmrzlinu, vanilkovou zmrzlinu mdm na druhém misté.

Slova v dokumentech

1) Nejradéji 2) madm 3) vanilkovou

4) zmrzlinu 5) ¢okolddovou 6) na

7) druhém 8) misté y

llustrativni hlavi¢ka: [Nejradéji, méam, vanilkovou, zmrzlinu, ¢okoladdovou, na, druhém, misté]

1)I[1,21,21,1,1,1]

2)[1,2,1,2,1,1,1,1]

Obrazek 2.2: Ilustrace prubéhu metody Bag-of-words.
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Pracuje nad takzvanymi termy (slovy) a zjistuje u jednotlivych termu jejich pocty
vyskytti v dokumentu. Pocet vyskyti daného slova predstavuje vahu slova, kterou ozna-
cujeme anglickym nazvem term frequency. Znacim tf; 4, kde t predstavuje dany term a d
dokument, v némz se term vyskytuje v uréeném poctu. [34]

Jak je mozné vidét z prikladu na obrazku 2.2, tak tento pristup viibec nehledi na poradi
slov a uvedené sémanticky odlisné véty maji ve vysledku stejnou reprezentaci.

Pokud chceme vice zohlednit poradi, v jakém se slova v dokumentu vyskytuji, je mozné
pouzit n-gramy, jedna se o n-tice po sobé jdoucich n slov v textu. Namisto jednotlivych slov
budeme napiiklad brat dvojice slov (bigramy). Pro uvedeny prvni dokument v obrazku 2.2
dostavame:

Nejradéji mam, mam vanilkovou, vanilkovou zmrzlinu, ...

Nepocitali bychom vyskyty samostatnych slov, ale vyskyty téchto dvojic v dokumentu.

2.2.2 TF-IDF

Podobné jako BOW (2.2.1) se i tato metoda pouziva pro extrakci priznaku z textu. Na-
rozdil od BOW nepouzivd pouze term frequency, ale pracuje i s pojmem inverse docu-
ment frequency. Odtud také pochézi nazev této metody: Term Frequency—Inverse Docu-
ment Frequency (TF-IDF).

Inverse document frequency (IDF) predstavuje inverzni dokumentovou ¢etnost, kterd
mé vice vyjadreni. Uvedme si zde alespon jedno z nich: [34]

idf, (2.2)

log i,
Jedna se o zlogaritmovanou hodnotu podilu po¢tu vSech dokumenti N a poctu doku-
mentt df;, v nichz se vyskytuje alespon jednou term (slovo) t. Nabyva vysokych hodnot
pro vzacné termy (napfi¢ dokumenty) a malé hodnoty pro bézné termy.
Term frequency tf; 4, jiz zminované u BOW v 2.2.1, nemusi byt pouze vyjiddieno jako
pocet vyskytt daného slova. Muzeme napriklad frekvence termu ¢ podélit poctem slov v d,
¢imz ziskdvdme normalizovanou variantu. [29] Existuji vSak i dalsi vyjadfeni jako je: [34]

1+ log(t t 0
wtfyg = + log(t ft,a) .J'Ct,d > ' (2.3)
0 jinak
Konecné vyslednou hodnotu tf-idf ziskame:
tf-idfi,.q = tfi,q - idfs. (2.4)

Hodnota tf-idf; 4 je vysokd v piipadé, kdyZz se term vyskytuje ¢asto v malém poctu
dokumentu a naopak mald, kdyz se term v dokumentu vyskytuje mélo ¢asto nebo se vysky-
tuje v hodné dokumentech. Tedy naptiklad term, ktery se vyskytuje v jednom dokumentu
frekventované a v ostatnich se nevyskytuje, bude mit vysokou hodnout.

2.2.3 Hasovani priznaki

Podobné jako predchozi metody si i tuto predstavime jako metodu pro extrakeci priznakt
z textu. Na rozdil od predchozich pristupt zde nebudeme potiebovat vytvaret slovnik slov,
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které se v dokumentech vyskytuji, a budeme mit moznost vytvaret priznakové vektory
o velikosti, kterou si uzivatel muze sam zvolit. Hasovani priznaka provadi zobrazeni: [44]

f: X —=>R™ (2.5)

kde X je mnozina vstupnich vektorii z prostoru R a R™ je vystupni prostor s tim, e
predpokladame, ze m < d. Tedy provadime prevod z vysoce dimenziondlniho prostoru do
méné dimenzionalniho.

Vzhledem ke zminovanym vlastnostem je Hasovani piiznakt, také zndmo jako hashing
trick, vhodné pro velké objemy dat, které by byly niro¢né zpracovat metodami, jako je
BOW a podobnymi.

Hasovani priznakt pouzivd az dvé ha-

[Prana | e ] tiawni | mesto | Ceske neputiic] shovaci funkce. [44] [43] Jedna, ktera je po-
h uzita vzdy, transformuje term na vstupu

na index do prislusného vysledného vek-

[ o ]+ [ 2 | 3| a4 ] of toru, kde na ziskaném indexu dojde k pri-

Vyb&r indexu ‘ ¢teni (pripadné odecteni) jednicky. Jednd se

L— o funkei:
—=[0]1,-1,1, 1]
h:N—{0,1,...,m}. (2.6)

Pficteni ‘ Druhé (volitelnd) funkce se pouziva pro
T [ [ 2 ] 1] =« ] urceni znaménka hodnoty pro pric¢teni. Ur-
cuje tedy, zdali pro dany term bude jednicka
£ prictena ¢i odectena. Tato hashovaci funkce

jer

I Praha I je I hlavni I mésto I Ceské IRepUbliKYI

E:N—{-1,1}. (2.7)
Obrazek 2.3: HaSovani pf"iznakﬁ pouiivajici Zminovanou hasovaci funkci je vhodné

funkci h pro ziskani indexu ¢ a funkei § uddva-  pouzit kvili zmirnéni vlivu kolizi. Piiklad
jici hodnotu, ktera bude prictena k aktudlni kolize je vidét v ilustrativnim obrazku 2.3.
hodnoté na indexu i. Situace je zachycena po Pouzitim hashovacich funkei se totiz vysta-
piictent -1 k 1, ktera se nachdzela na indexu vujeme riziku, Ze se dvé rozdilna slova mo-
0 ve vysledném vektoru. hou namapovat na stejny index.

Prestoze zde definujeme obé funkce nad prirozenymi ¢isly, v praxi chceme pracovat
hlavné s textovymi fetézci. Nejedné se ovSsem principidlné o problém, jelikoz kazdy konec¢ny
fetézec je mozné reprezentovat pfirozenym ¢islem. [44]

2.2.4 Histogram orientovanych gradientti

Histogram orientovanych gradientu (v angli¢tiné Histogram of Oriented Gradients), ¢asto
oznacovany jen jako HOG je metoda pro ziskani vektoru piiznak z obrazu. Sklada se
z nékolika navazujicich kroku: [24] [33]

e Predzpracovani - V této fazi se jedna pouze o predupraveni si vstupnich dat. Provadi
se zde operace, jako jsou naptiklad: ofez obrazu, skdlovani obrazu ¢i gama korekce.

e Vypocet gradientii - Vypocitdme si gradient g, v ose x a g, v ose y. Toho lze docilit
pouzitim obrazového filtru s maskou
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Obréazek 2.4: Pri¢itani hodnot do kost histogramu gradientii. Modrou barvou je zvyraznén
gradient v buiice, ktery aktudlné zpracovavame. Tento gradient mé smér s hodnotou 165°a
velikost 4. Hodnotu 4 rozdélime do kose oznaceného 0 a 160 (uvazujeme napojeni konce a
zacatku). Rozdéleni provedeme proporcionalné vzhledem ke vzdalenosti (160: 75%, 0: 25%).

Pro osu x a S maskou

-1 0 1]

—1

pro osu y. Z vypocéitanych hodnot ziskdme velikost

9=1/9:+95

a smér gradientu:

0 = arctan

9z

Gy

(2.8)

(2.9)

Pro obrazky s vice barevnymi kandly vypocitame gradienty pro kazdy kanal zvIast a
nakonec vybereme kandl s nejvétsi velikosti gradientu, jehoz velikost a smér pritadime
danému pixelu. Vysledky jsou vizualizovany na obrazku 2.5.

e Prostorové/smérové plnéni kosi - V tomto kroku vytvorime histogram gradientu.
Nejprve si rozdélime vstupni obraz na bunky 8x8 pixeli, velikost lze nastavovat. Pro
kazdou takovou bunku budeme tvorit histogram, jak je naznaceno na obrazku 2.4.
V ilustraci je pouzito 9 kosu na jeden histogramu, které rovnomérné déli interval
stupnii urcujicich orientaci gradientu. Pouzivame interval od 0°-180°, coz je interval
pro takzvany bez znaménkovy gradient. Znaménkovy gradient pouziva interval 0°-

360°.

14



e Normalizace bloka - Normalizace se provadi na trovni blokta. Bloky jsou tvoreny
bunkami. Velikost bloku je volitelnd. Muzeme napriklad zvolit velikost 2x2 bunky
(16x16 pixel). S pouzivanou konfiguraci v prikladech pak normalizujeme vektor o ve-
likosti 36x1 (9*4=kosu*bunék v bloku). Samotny blok pak ziskdme tak, Ze pouzijeme
posuvné okno, které se pro kazdy novy blok posune o jednu bunku.

Pouzivand je L2 (L2-Hys) normalizace.
e Vypocet priznakového vektoru - Vysledny ptiznakovy vektor ziskame konkatenaci

dil¢ich vektort. Vizualizaci vysledku je mozné si prohlédnout na obrazku 2.5¢. Objekt
z puvodniho obrazku je zde stale patrny.

(a) ptivodni obrazek (b) Vizualizace velikosti gradientu.

(¢) Vizualizace gradientu v ose x. (d) Vizualizace gradientu v ose y.

(e) Vizualizace vysledku HOG.

Obrazek 2.5: Pribéh vypoctu Histogramu orientovanych gradienti.
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2.3 Selekce atributu

Mame-li vétsi mnozstvi atributa je vhodné predradit krok selekce atributi pred samotnou
klasifikaci. Pri selekci se snazime odstranit atributy, které nevedou ke zkvalitnéni vysledkt
klasifikace. Pfitom se snazime, aby rozdéleni pravdépodobnosti novych dat bylo co nejpo-
dobnéjsi rozdéleni ptivodnich data.

Diky tomu, Ze vynechame nékteré atributy muzeme ziskat lepsi vysledky a zkratit cas,
ktery je nutny pro natrénovani klasifikdtoru a i k samotné klasifikaci.

Pokud ma nas priznakovy vektor n dimenzi, tak vSech riznych podmnozin jeho atributt
je 2™. Prochazeni takového potencionalné velkého mnozstvi moznosti by bylo velmi vypo-
cetné narocné, proto se voli strategie, které neprochézeji tyto moznosti vsechny. Takovychto
strategii existuje nékolik a my si zde uvedeme alespon nékteré reprezentanty. [28]

2.3.1 Postupna dopredni/zpétna selekce

Postupna dopredna selekce zac¢ina s prazdnou mnozinou atributi. Nejprve vybere atribut,
ktery je nejlepsi a dale k nému pridé atribut, ktery je nejlepsi ze zbylych a takto pokracuje.

Zpétna selekce pracuje opacnym zpusobem. Zac¢ina se vsemi atributy a nejprve odstrani
atribut, ktery je ze vsSech pro klasifikaci nejhorsi. V dalsim kroku odstrani nejhorsi ze
zbylych.

Kritérium, které urcuje jak je dany atribut dobry (mnozina atributii) lze ziskat vicero
zpusoby. Napriklad primo natrénovanim modelu danou podmnozinou priznakt a vyhod-
nocenim uspésnosti kiizovou validaci nebo vyhodnocovat kazdy atribut zvlast, naptiklad
pomoci metriky Information Gain, a vzdy pfidavat/ubirat atribut s nejlepsi/nejhorsi hod-
notou.

Ukon¢it popsané algoritmy miizeme napiiklad pokud nepozorujeme v dalsich krocich
zlepseni. [28][42]

2.3.2 Selekce zaloZena na varianci

Jednd se o pomérné primocarou metodu, kdy si vypocitame varianci kazdého atributu a na
zékladé zvoleného prahu uréime, zdali jej vyhodime nebo ponechame.

Napriklad tedy muzeme vyradit vSechny atributy jejichz priznaky maji nulovou varianci

a tedy ty, které jsou pro vsSechny vzorky stejné. [5]

2.3.3 Selekce zaloZena na rozhodovacim stromé

U tohoto pfistupu muzeme provést indukei rozhodovaciho stromu (vice o indukei 2.4.3) a
vybrat pouze ty atributy, které se ve stromé nachézeji. [28]

Dale je mozné, pomoci pouzivanych metrik pri indukci stromu, mérit dualezitost daného
atributu a na zakladé takto ziskanych hodnot vyloucit atributy nespliujici zvoleny prah.

[5]

2.4 Rozhodovaci strom

Klasifikaci pomoci rozhodovaciho stromu, 1ze rozdélit na dvé ¢éasti:
1. Indukce rozhodovaciho stromu. Jedna se o vytvofeni klasifika¢niho modelu.

2. Pouziti vytvoreného rozhodovaciho stromu na vstupni data.
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Obrazek 2.6: Priklad rozhodovaciho stromu.

voevs

vodu si zde nejprve popiseme rozhodovaci strom a jak jej pouzit ke k1a81ﬁkac1 a az poté si
ukézeme jakym zpusobem je mozné jej ziskat.

2.4.1 Klasifikace pomoci rozhodovaciho stromu

Na obrazku 2.6 je zndzornéna moznd podoba rozhodovaciho stromu. Z pohledu teorie grafu
se jedna o strom. Kazdy vnitini uzel (nelistovy) predstavuje test nad danym atributem,
jimz je konkrétni uzel pojmenovan. Hrany pfipojujici potomky daného uzlu pak znazornuji
vystup tohoto testu. Konecné listové uzly predstavuji vysledné ttidy, do kterych vstupni
vzorek klasifikujeme. [28]

Predstavme si, ze obrizek 2.6 znazornuje rozhodovaci strom, ktery rozhoduje, zda si
dany clovék pravdépodobné zaplati dovolenou v zahrani¢i. Méjme clovéka, kterého chceme
klasifikovat, s témito atributy na vstupu:

vék: produktivni, prijem: prameérny.

Korenovym uzlem stromu je vék. Prvni test tedy provedeme na vék, protoze nas clovék
je v produktivnim véku, pfesuneme se dle stromu na dalsi test, ktery rozrazuje dle piijmu.
Na zékladé toho, Ze mame clovéka s priumérnym prijmem, dostavame vysledek v podobé
tfidy ano. V nasem prikladu to tady znamena, zZe si dovolenou pravdépodobné koupi.

Jak tedy probiha klasifikace obecné? Na vstupu mame n-tici X, kterd nemd prifazenou
znacku, do které tiidy patii. Hodnoty atributti n-tice X jsou otestovany vzhledem k roz-
hodovacimu stromu a to v poradi od kofene az ke konkrétnimu listovému uzlu, ktery nese
vyslednou znacku tfidy. Hodnoty atributi mohou byt jak diskrétni tak spojité. [2§]

2.4.2 Vyjadrovaci schopnost rozhodovaciho stromu

Méjme binarni rozhodovaci strom, tedy strom, ktery ndm na vstupni n-tici X dava binarni
odpovéd (pravda/nepravda). Takovyto strom je logicky ekvivalentni tvrzeni, ze cilovy atri-
but/znaceni (Goal) je pravda tehdy a jen tehdy, kdyz vstupni n-tice X spliiuje jednu z cest
vedoucich od korene k listu s hodnotou pravda. V jazyce vyrokové logiky muzeme tuto
skutec¢nost vyjadrit nasledovné:

Goal <= (Pathy V Paths V Paths V ...). (2.10)
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Kde kazdé cesta (Path) je konjunkei testi hodnot atributi, které se nachazely na dané
cesté. Vezméme si priklad cesty uvedené v textu vyse pro strom na obrazku 2.6:

Path = (vék = produktivni A prijem = primérny). (2.11)

Celkové tedy dostdvame vyraz, ktery je ekvivalentni disjunktivni normdlni formé, coz
znamena, ze libovolna funkce vyrokové logiky muze byt vyjaddrena pomoci rozhodovaciho
stromu. [38]

2.4.3 Indukce rozhodovaciho stromu

Nyni si popiSeme jakym zptsobem je mozné vytvorit rozhodovaci strom. Ukazeme si algo-
ritmus, ktery patii do t¥idy algoritmi uceni s ucitelem a budeme tedy pozadovat oznacenou
trénovaci sadu. Zakladni pribéh je naznacen v pseudokédu Algoritmu 1.

Algoritmus 1 Generovani rozhodovaciho stromu z trénovacich dvojic, pro ¢ast dat D.
[28][38]
Vstup:

e Céast dat D, coz je mnozina oznacenych n-tic trénovacich dat.

e List kandiddtnich atributi: attributelList.

e Procedura pro vybér atributu attributeSelection M ethod urcujici rozdélovaci kri-
térium, které ,nejlepsim“ zpusobem rozdéluje vstupni data do jednotlivych tiid.
Toto kritérium se sklddd z rozdélovaciho atributu (splitting Attribute) a pripadné
split — point nebo splittingsubset.
Vystup: rozhodovaci strom

1: Procedura: GENNERATEDECISIONTREE

2 vytvor uzel N;

3 if n-tice v D patti vSechny do stejné tiidy C then

4: return N jako listovy uzel tiid C;

5 if attributeList je prazdny then

6 return N jako listovy uzel prevazujici tridy C' v D;

7 aplikuj attributeSelectionMethod(D, attributeList) pro nalezeni rozdélovacicho kri-

téria;

8: ozna¢ uzel N rozdélovacim kritériem; //atributem

9: attributeList < attributeList — splitting Attribute

10: for all i in rozdélovaci kritérium do

11: necht D; je mnozina n-tice z D vyhovujicich i;

12: if D; je prazdné then

13: pripoj list k uzlu N a oznac¢ ho prevazujici tiidou C' v Dy;

14: else

15: pripoj uzel vraceny z GennerateDecisionTree(D;, attributeList) k uzlu N
hranou oznacenou i;

16: return N

Procedura, v Algoritmu 1 oznacovand jako attributeSelectionMethod, vybira nejvhod-
néjsi atribut pro testovani na zakladé vybérové metriky. V literature je popsano vice druht
takovychto metrik: Information Gain, Gain Ratio ¢ Gini Index. [28]
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2.5 Support Vector Machines

Support Vector Machines, ¢asto oznacované pouze jen jako SVM, je klasifika¢ni metoda
pracujici s nadrovinou®, kterd rozdéluje vzorky dvou tiid ve vektorovém prostoru. Tato
metoda je pouzitelnd jak na linedrné separovatelnd (lze piimo rozdélit nadrovinou), tak
nelinedrné separovatelnd data. Ukazeme si jakym zptisobem funguje na datech, ktera jsou
linedrné separovatelna.
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Obréazek 2.7: Ilustrace Support Vector Machines.

Jednoduchy priklad je vidét na obrazku 2.7. Mame zde pouze dvé tridy, které chceme
klasifikovat, a navic jsou (jak pozadujeme) linedrné separovatelné. Kazdy vzorek méme
v podobé dvojice (Z;,y;). Kde &; predstavuje vektor reprezentujici jeden bod v prostoru a
y; je oznaceni t¥idy. Protoze uvazujeme pouze dvé mozné tridy, tak y; € {—1, 1}. Divod pro¢
jsme pouzili pravé tato dvé cisla, bude ziejmy po predstaveni podoby klasifikdtoru, nezli
vSak ukadzeme jeho podobu je nutné si prvné uvést matematickou reprezentaci nadroviny:

W' E+b=0. (2.12)

Kde 0 je vahovy vektor, jedna se o normalu nadroviny. & je bod lezici pifimo na nadroviné
a b je konstanta. Samotny klasifikator je pak vyjadien: [34]

£(®) = sgn(wT'Z + ). (2.13)

Diky funkci signum pak dostdvame -1 pro jednu a 1 pro druhou tr¥idu. Pohledme znovu na
obrazek 2.7. Je vidét, ze zde vystupuji tfi nadroviny. Dvé hrani¢ni a samotnd délici nadro-
vina. VSechny nadroviny jsou navzajem rovnobézné a délici nadrovina je stejné vzdalena od
obou hranic¢nich. Vektory lezici na jedné z hrani¢nich nadrovin nazyviame podptirné vektory
(support vectors). SVM se snazi hledat délici nadrovinu, kterd by nejlépe generalizovala,
tedy méla nejlepsi vysledky na novych nezndmych datech. Za takovou délici nadrovinu
povazuje nadrovinu, kterd ma maximéalni odstup od hrani¢nich nadrovin. Na obrazku 2.7
bychom nasli nekoneé¢né mnozstvi nadrovin, které by mohly délit prostor na dvé ¢asti, my
vSak vybereme pravé tu s nejvétsim odstupem. [28]

Hledénim takovéto nadroviny fesime nasledujici optimaliza¢ni problém [34]. Najdi & a
b ze:

5V euklidovském prostoru nadrovina déli prostor na dva poloprostory. Ve 2D se jednd o piimku, ve 3D
o rovinu, atd.
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° %u’;’Tu_)’ je miniméalni

e a pro viechny {(x;,yi)}: v (Wl @ +b) > 1

Jedné se o optimaliza¢ni problém z kvadratického programovani.

Reseni piipadu, kdy data nejsou linedrné separovatelnd se provadi ve dvou krocich.
Nejprve prevedeme vstupni data do prostoru s vyssi dimenzi, kde jsou data linedrné sepa-
rovatelna, toho lze vzdy pro dvé tridy docilit. Po prevodu, jiz stejné jako predtim, hledame
délici nadrovinu v tomto novém prostoru. [2§]

2.6 Neuronové sité

Nyni se podivame na biologii inspirovany model, a to umélé neuronové sité. Ukazeme si, jak
se lisi od svého biologického podkladu, jejich zdkladni stavebni prvek, pouziti neuronovych
siti pro klasifikaci a nastinime pribéh uceni tohoto modelu.

2.6.1 Biologicka inspirace

Obor neuronovych siti méd své pocatky v neurobiologii a psychologii [28]. Poprvé v 18.
stoleti se mozek zacal Siroce uznévat jako centrum védomi. Predtim se jako kandidatni
organy uvazovaly srdce a slezina.

Axonal arborization

\ Axon from another cell

Synapse

Dendrite

Nucleus

\/

Synapses

Cell body or Soma

Obrazek 2.8: Ilustrace neuronu. Pfevzato z [38]

Mozek samotny se skldda z nervovych bunék zvanych neurony. Neurony se navzijem
spojuji s 10 az 100 000 jinymi neurony pomoci spoju, které nazyvame synapse. V siti
téchto bunék dochazi k prenosu signalu mezi neurony pomoci komplikované elektrochemické
reakce. [38]

Priklad neuronu je vidét na obrazku 2.8.

2.6.2 Perceptron

Perceptron je zakladni jednotkou neuronové sité (nejjednodussi sit). Jedna se o jednoduchy
matematicky model pro neuron. Jeho schémantické znazornéni je mozné vidét na obrazku
2.9.
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Obrazek 2.9: Model neuronu: perceptron.

Do perceptronu vede na vstup az n spojeni z; plus bias, kazdé z téchto spojeni ma
prifazenou vahu w; ;. Tato vaha urcuje pomoci ¢iselné hodnoty vahu a znaménko (+/-)
, on. . 5 - Kt vazens Sot svoch v iy

daného spojeni. Perceptron pracuje tak, ze nejprve spocita vazeny soucet svych vstupi

n
inj = Zwi’jxi’ (2.14)
i=0
poté aplikuje aktivac¢ni funkci g, na vysledek tohoto souctu, pro ziskani vystupu:

0j = g(ing) = g(>_ wiw:). (2.15)
i=0

Aktiva¢éni funkce g mtze mit vice podob. Typicky se muze jednat o skokovou aktivacéni
funkci s vystupem 0/1 (¢asté byva i-1/1):

) 1 inj =31 yw;jz; >0
glin;) = - 2= i : (2.16)
0 jinak

pak se jednd o standardni perceptron ¢i:

1

T+ e (2.17)

glin;) =
pak mluvime o sigmoidovém perceptronu. Samotny perceptron pracuje jako linearni klasi-
fikator a neni tedy schopen se naucit linedrné neseparovatelné problémy. Pro tyto druhy
problémi se pouzivaji neuronové sité s vice jednotkami (perceptrony) ve vice vrstvach.

[38][28]

2.6.3 Klasifikace pomoci neuronovych siti

V této sekci si predstavime jakym zptisobem je mozné pouzit umélou neuronovou sit pro
klasifika¢ni problémy a také si popiseme samotnou sit.

Kazda neuronova sit se skldda ze vstupni vrstvy, vystupni vrstvy a libovolné z jedné
az nékolika skrytych vrstev. Vstupni vrstva pouze predstavuje vstupni data, ktera se pred-
kladaji siti. Nejednd se tedy o zddné vypocetni jednotky, jako je perceptron (na rozdil od
dalsich vrstev). Vystupni vrstva poskytuje vysledek neuronové sité.

Priklad neuronové sité je mozné vidét na obrazku 2.10. Na tomto obrazku je zobra-
zena, dvouvrstva (vstupni se nepoc¢itd) doprednd neuronové sit. Dopfednd sit znamend, zZe
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Obrazek 2.10: Priklad dvouvrstvé plné propojené dopfedné umeélé neuronové sité.

mame spojeni mezi jednotkami pouze do dalsi nejblizsi vrstvy ve sméru k vystupni vrstveé.
Plné propojena znamenad, ze existuji spojeni od kazdé jednotky dané vrstvy do kazdé dalsi
jednotky v nésledujici vrstvé. Existuje nékolik druhii architektur neuronovych siti, které
kladou rtuzna omezeni na propojeni mezi jednotkami v siti, tato prace se vSak zamétruje na
plné propojené dopredné neuronové sité.

Jak tedy pouzit neuronovou sit pro klasifikaci? Prvni véci, kterou je nutné provést
je stanoveni topologie sité, tedy pocet vrstev a pocet neurontt v jednotlivych vrstvach.
Jednotliva propojeni mezi jednotkami mame pevné dané, protoze pouzivame plné propojené
dopredné neuronové sité.

Kolik jednotek pouzijeme ve vstupni vrstvé se odviji od vstupnich dat. Neuronova sit
ocekava na vstupu ¢iselné hodnoty, které se navic ¢asto normalizuji do intervalu <0,1>
pro urychleni uceni. Pro spojité hodnoty miuzZeme priradit kazdému vstupnimu atributu
jednu jednotku. Pokud pracujeme s diskrétnimi hodnotami atributu, je mozné pro kazdou
diskrétni hodnotu (napf. jablko, hruska) prifadit jednu jednotku. Pak pokud je vstup ro-
ven prislusné hodnoté, kterou jednotka reprezentuje, nastavime ji na hodnotu 1 a ostatni
na hodnotu 0. Tedy pro piiklad jablko-hruska nastavime jednotku piislusejici jablku na
hodnotu 1 a druhou jednotku na hodnotu 0, pfi hodnoté atributu rovnou jablko.

Pocet skrytych vrstev a neuront v nich se nastavuje rtzné dle feseného problému,
vétsinou metodou pokus-omyl.

Kolik jednotek pouzijeme ve vystupni vrstvé se odviji od poctu trid, do kterych kla-
sifikujeme. Pokud mame pouze dvé tiidy, staci nam pouze jeden vystupni neuron. Kdy
hodnota 0 znaci jednu tfidu a hodnota 1 druhou. Mame-li vsak vice tfid, mizeme priradit
kazdé tridé jednu vystupni jednotku.

Po stanoveni topologie sité nasleduje jeji uceni, ziskani hodnot vah. Standardné se jedna
o uceni algoritmem backpropagation. Tento algoritmus ve zkratce pracuje tak, ze na zacatku
zvoli néjaké hodnoty vah sité. Déle pracuje s trénovaci sadou dat, kterou privadi na vstupy
sité a sleduje vystupni odezvu sité, kterou porovnava s referenénimi hodnotami (znaceni
danych tfid). Zjistuje chybu, rozdil mezi tim co mé sit na vystupu a referenénimi hodnotami,
se opakuje v nékolika iteracich a mtze byt zavrsen v momentu, kdy je splnéno alespon jedno
z nasledujicich:

e Dosahne maximéalniho poctu iteraci.

e Pocet Spatné klasifikovanych oznacenych vzorku klesne pod predem urceny prah.
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e Vsechny zmény vah klesnou pod hodnotu daného prahu.

Neni nutné upravovat vahy pro kazdy vzorek trénovaci mnoziny. Vahy mizeme upravit
aZ po zpracovani celé trénovaci sady (i jeji ¢asti).

vvvvvv

nezli pouziti sité na klasifikaci neoznacenych dat. [28]

2.7 K-nejblizsich sousedii

K-nejblizsich sousedi, ¢asto oznacované pouze jen jako kNN (z anglického k nearest ne-
ighbor), pati{ mezi metody s takzvanym linym uéenim (lazy learning) To znamen4, Ze
ve své fazi trénovani si nevytvari model dat, ktery je miize néjakym zpiisobem generalizo-
vat. Takovyto model si vytvari metody pouzivajici dychtivé uceni (eager learning), mezi
takovéto metody patii napriklad: SVM, neuronové sité, rozhodovaci stromy a dalsi.

Metody s linym ucenim si pouze ulozi trénovaci data a ve fazi klasifikace provedou
generalizaci. Vyhodnoceni poté probiha na zdkladé podobnosti k trénovacim datim.

Pro kNN je podobnost mérena pomoci vzdalenosti. Vychazime z hypotézy souvislosti,
tedy ze klasifikovany vzorek patii do stejné tridy jako trénovaci vzorky, které ho obklopuji.

Kazdy priznakovy vektor lze chapat jako bod v n rozmérném prostoru. Pro dany pri-
znakovy vektor, jehoz t¥idu chceme urcit, prohledavime prostor a hledame k nejblizsich
trénovacich vektorti. Vzdalenostni metriku mtzeme zvolit napiiklad Euklidovu:

n

d(Xl, Xz) = Z(mh — CUQZ‘)2. (2.18)
i=1
Kde X7 = (211,712, .., %1n) & X2 = (221,222, ...,Z2,) jsou dva priznakové vektory,

které porovnavame.

. 1 I 1
A \ l\ \\. k;l I} 1 A
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Obréazek 2.11: Tlustrace chovani kNN pro rizné volby parametru k. Chceme klasifikovat pii-
znakovy vektor, ktery je ilustrovan ¢ervenym koleckem do jedné ze dvou t¥id (zelend,modra).
Cérkované soustfedné kruznice zndzornuji svoji barvou, do které ze tifd by byl s danym
parametrem vzorek zarazen.
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Vysledné rozhodnuti je poté provedeno pomoci majority a vitézi tedy ta tiida, do které
patii nejvice z k nejblizsich vzorki. Volba k je zavisld na problému a doporucuje se pouzivat
liché k vétsi nez jedna. Liché z divodu minimalizace kolize pri vybéru tridy na zdkladé
majority a vétsi nez jedna, protoze rozhodnuti pouze na zakladé nejblizstho souseda se
nepovazuje za prilis robustni.

Také neni dobré volit prilis velké k, protoze muze dojit vlivem majority k zastinéni pravé
tr¥idy. Vezméme si napiiklad volbu & = 5 v ilustraci 2.11. Predpokladejme, ze vzorky modré
tridy spadajici do prislusné kruznice predstavuji pouze Sum, ktery presahuje do regionu
druhé tiidy a tedy vzorek bude nespravné klasifikovan. Optimalni hodnotu k je mozné
zjistovat experimentalné na dodané trénovaci mnoziné.

Je dobré zminit, ze trénovani kNN je rychlejsi nez samotné pouziti ke klasifikaci, coz
je opacna situace nez u klasifikatorii zalozenych na dychtivém uceni. V trénovaci fazi kNN
pouze ulozi, pripadné predzpracuje, trénovaci vzorky. V testovaci fazi poté musi projit
vSechny ulozZené vzorky a zmérit vzdalenost k testovacimu vzorku. Dostavame tedy ¢asovou
slozitost O(S), kde S je pocet trénovacich vzorku. Dobré ovSem je, Ze ¢as potfebny pro
testovani neni zavisly na poctu tiid, jako u jinych klasifikatori.

Existuji rizné modifikace tohoto algoritmu. Je napriklad mozné pritazovat jednotlivym
k nejblizsim vzorkim vahu, kterd je odvozena od vzdalenosti k testovacimu vzorku a tuto
vahu poté zohlednit pfi vybéru t¥idy. [28] [34]

2.8 Naivni Bayestv klasifikator

V této ¢asti si predstavime statisticky klasifikator, ktery je schopen urcovat pravdépodob-
nost prislusnosti priznakového vektoru (vzorku) do dané t¥idy. Rozeberme si zde nézev
Naivni Bayestv klasifikator, protoze hodné vypovida o tom, jak tento klasifikdtor pracuje.
V souvislosti s timto klasifikdtorem mluvime o Bayesovské klasifikaci, kterd je zalozena
na Byesové teorému’, proto Bayestv klasifikitor. Pifzvisko naivni dostal proto, ze pied-
poklada nezavislost mezi jednotlivymi atributy. Tato vlastnost jisté vzdy neplati. Nicméné
toto zjednoduseni usnadnuje vypocet.

Nezli si vice rozepiseme, jakym zpusobem Naivni Bayesuv klasifikator pracuje, uvedeme
si zde Bayesuv teorém v kontextu klasifikace.

Necht X je priznakovy vektor, nazyvame jej evidence. Déale necht C' je hypotéza, ze dany
priznakovy vektor patii do tridy c. Pii klasifikaci, pak chceme urcit podminénou pravdé-
podobnost, ze priznakovy vektor patii do dané t¥idy, tedy P(C|X). Tuto pravdépodobnost
nazyvame posteriorni. Obdobné méjme i posteriorni pravdépodobnost P(X|C), vyjadiujici
pravdépodobnost, ze dostaneme dany priznakovy vektor ve tiidé c.

Dale pracujeme s pojmem priorni pravdépodobnost. Priorni pravdépodobnost nazy-
vame pravdépodobnost P(C). Jednd se tedy o pravdépodobnost dané tfidy bez ohledu na
priznakovy vektor.

Nyni, kdyz si polozime otazku, jakym zpisobem ziskdme zminované pravdépodobnosti
z trénovacich dat, zjistime, Ze vSechny vyse uvedené pravdépodobnosti, minimalné tedy
ty, které budeme opravdu pro klasifikaci pottebovat, dokdzeme piimo z trénovacich dat
vypocitat (jakym zpusobem si uvedeme déle). Pro posteriorni pravdépodobnost P(C|X),
tedy tu vyjadiujici otdzku, kterou si pti klasifikaci pokladame, pouzijeme Bayestv vzorec.
Ten mizeme jednoduchym zptisobem ziskat ze vzorce pro podminénou pravdépodobnost:

5Také se pouziva nizev Bayesova véta.
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_ P(AnB)
P(A|B) = “PB) (2.19)
Kde A a B jsou dva ndhodné jevy. Z toho déle plati:
P(ANB)= P(A|B)P(B), (2.20)
tedy:
P(A|B)P(B) = P(B|A)P(A). (2.21)

Z tohoto vyjadreni jiz snadno dostdvame Byestiv vzorec, o kterém mluvi nasledujici Bayesuv
teorém. Necht A a B jsou dva ndhodné jevy a jejich pravdépodobnosti jsou P(A) a P(B), a
pokud P(B) > 0 potom plati:

pAp) - PBIAPA)

2.22
Prepiseme si tento vzorec do podoby pro nas klasifika¢ni problém a ziskame:
P(X|C)P(C)
PCIX)=—"7F7— 2.23
Nyni se jiz mizeme podivat na to, jakym zpiisobem pracuje Naivni Bayestuv klasifikator.
Méjme trénovaci sadu D sklddajici se z priznakovych vektora X = (z1,x9,...,x,). Déle
necht C' je mnozina t¥id ¢y, ca, . . . , ¢y , do kterych chceme klasifikovat. Klasifikator pak urci,
ze vzorek s priznakovym vektorem X patii do tiidy ¢; tehdy a jen tehdy kdyz:
VCjEC:P(Ci’X)>P(Cj‘X>/\Ci7éCj (2.24)
Tedy hledame tridu s maximéalni posteriovou pravdépodobnosti:
¢; = argmax P(c|X) (2.25)

ceC

Jak jiz bylo feceno, tuto pravdépodobnost ziskdme za pomoci Bayesova vzorce. Nej-
prve vsak musime vypocitat ostatni pravdépodobnosti, ze kterych tuto ziskdme. Protoze
P(X) je konstantni pro vsechny t¥idy a my hleddme maximum, tak si muzeme dovolit tuto
pravdépodobnost zanedbat.

Pravdépodobnost P(c;) muzeme ziskat z trénovacich dat nasledovneé:

1D
D|

P(c;) (2.26)
Kde:
e D, je pocet trénovacich vzorkl patricich do tridy c;.

e D je pocet trénovacich vzorkt celkem.

Pro ziskani pravdépodobnosti P(X|c;) pouzijeme nas naivni predpoklad nezavislosti

atributu a dostavame:
n

P(X|e;) = [ [ Plakles) (2.27)
k=1
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Vypocet P(xg|c;) se odviji od toho, zdali mame atribut s kategorickymi hodnotami nebo

spojitymi.
Pokud je zj hodnota kategorického atributu (napf. paleta barev), pak:
Nvi
P i) = . 2.28
(@rle) = 5 (2:29

Kde N,; znaci pocet vzorku ve tiidé ¢; s hodnotou xj u prislusného atributu.

Pro atribut se spojitymi hodnotami prfedpoklddame, Ze se fidim néjakym danym rozlo-
zenim pravdépodobnosti typicky Gaussovym. Uvazujme tedy Gaussovo rozlozeni, to zna-
mend, ze budeme muset dopocitat stfedni hodnotu p.; a smérodatnou odchylku o, hodnot
uvazovaného atributu pro vzorky v dané tridé. Poté pravdépodobnost dostaneme pomoci:

1  (m—ne)?

202
e e 2.29
O¢; V2 ( )

Nyni jsme si popsali jakym zptsobem pracuje Naivni Bayesuv klasifikator. [28][34][2]

Na zéavér si vsak jesté uvedme dva praktické problémy. Pokud se podivame na rovnici
2.27, tak uvidime, zZe pro vektory s velkou dimenzi dochéazi k ndsobeni velkého mnozstvi
malych ¢isel, coz miize zptisobit podteceni v plovouci fadové ¢arce’. Je tedy vhodné pii
implementaci radéji pouzit nésledujici podobu s logaritmem: [34]

Plaglei) =

P(X|e;) =) log P(xk|c) (2.30)
k=1

Dalsi moznou obtizi jsou nulové hodnoty P(xg|c;), které se vyskytuji v pripadé, ze dand
hodnota (z) atributu se nevyskytuje ve vzorcich trénovaci sady patiicich pod ¢;. Tedy
vezmeme-li rovnici 2.28, tak N,; bude nulové. Tim ovSem vznika problém pro rovnice 2.27
a 2.30. U prvni dostaneme celkovou hodnotu 0 a u druhé pocitdme logaritmus z 0. Mozné
teseni poskytuje Laplaceova korekce. Pti pouziti Laplaceovi korekce pricteme ke kazdé N,;
hodnotu 1 a hodnotu odpovidajici sumé vSech prictenych jednicek nezapomeneme pricist
k hodnoté jmenovatele D,.

Napriklad méjme tiidu jablka s D., = 100 a hodnoty N,; rovny 0, 60 a 40, pro mozné
hodnoty zluta, cervend a zelena u atributu barva. Kdybychom nepouzili zminovanou ko-
rekci a prislo zluté jablko, tak pouze na zdkladé tohoto jednoho atributu rekneme, Ze se
o jablko nejednd, i kdyby ostatni atributy urcovaly t¥idu jablek s velkou pravdépodobnosti.
S pouzitim korekce vSak dostavame D., = 103 a hodnoty N,;: 1, 61 a 41. Timto zpisobem
jsme se vyporadali s nulovou hodnotou P(xg|c;). [28]

2.9 Evolucni algoritmy

V této sekci si predstavime evoluéni algoritmy a predevsim pak jejich zastupce v podobé ge-
netickych algoritmt. Tato sekce je zde zatazena z toho divodu, ze v ramci prace byl navrzen
a implementovan klasifikator, ktery je zalozen pravé na principu evolucnich algoritma.

Jedna se o pristup, ktery je inspirovan piirodou a to zejména Darwinovou evoluc¢ni teorii
a genetikou. Nezli se pustime primo do evoluc¢nich algoritmi pojdme si tyto pojmy, z nichz
evoluéni algoritmy vychazi, vice priblizit.

"Jedn4 se o problém reprezentace redlnych ¢isel na omezeném poctu bitd v paméti poéitace. Cislo se
stane natolik malé, Ze jiz je nedokaze pocitac reprezentovat.
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2.9.1 Biologicka inspirace

Darwinova evoluc¢ni teorie popisuje vyvoj zivych organismt, objasnuje jejich rozmanitost,
mechanismus, ktery to zapi{¢itiuje, a poskytuje makroskopicky pohled na evoluci. Ust¥edn{
roli, v této teorii, m4 prirozeny vybér. K tomu dochazi v néjakém prostiedi obyvaném
omezenym mnozstvim jedinct, ktefi se reprodukuji. Pfirozeny vybér je priznivy k jedinctim,
kteri jsou schopni efektivnéji soupefit o zdroje, a tedy se dokazi 1épe adaptovat na dané
prostiedi. Tato skuteCnost je znama pod pojmem preziti nejprizpuasobivéjsich.

Dalsim dilezitym pojmem v této teorii, mimo prirozeného vybéru, jsou fenotypové
znaky. Jedna se o behavioralni a fyzické znaky jedince, které ovliviiuji interakci s prostie-
dim a ostatnimi jedinci, ¢imz vlastné urcuji fitness (ohodnoceni) daného jedince. Kazdy
jedinec se skldda z kombinace téchto fenotypovych znakt, kterou dané prostiedi vyhodno-
cuje a pokud ji vyhodnoti ve prospéch jedince, zvysi se jeho pravdépodobnost na vytvoreni
potomka. Takovyto potomek poté muize podédit fenotypové znaky rodice, jsou-li dédicné.

Dulezitou roli v procesu reprodukce (vytvareni potomku) hraje pojem zvany mutace.
Mutaci se rozumi mald ndhodnéa zména ve fenotypovém znaku pfi reprodukci. Diky tomu
mohou vznikat zcela nové kombinace znakii.

Celkem tedy pracujeme s urcitym poctem jedinct zasazenych ve spole¢ném prostiedi,
podléhajicich prirozenému vybéru zavislému na ohodnoceni fenotypovych znakt daného
jedince. Lépe prizpusobeny jedinec méa vétsi pravdépodobnost se rozmnozit a tim i predat
své fenotypové znaky do dalsi generace. Pri reprodukci miize dojit k obcasné mutaci a tak
i vzniku zcela novych znak.

V nésledujicim textu si nastinime genetiku (molekuldrni), kterd ndm poskytuje mikro-
skopicky ndhled na pfirodni evoluci. V Darwinové evoluéni teorii jsme mluvili o fenotypo-
vych znacich, nyni nahlédneme hloubéji a budeme se ptat na struktury, které je vytvari.
Nové budeme chapat jedince jako dudlni entitu, kterd ma své fenotypové vlastnosti (vnéjsi
pohled), které jsou reprezentovany pomoci genotypt® (vnitini pohled).

Jedinec
Genom
Gen
| 2 ruce 2 nohy 1 hlava l1torzo | —_—>
Alela
Fenotyp
Genotyp »

(koncetiny)

Obréazek 2.12: Ilustrace souvislosti genetickych pojmi. V obrazku je vyobrazen pouze jeden
z moznych fenotypi.

Genotyp kdéduje fenotyp za pomoci genti. Geny jsou funkénimi jednotkami dédi¢nosti
kédujici fenotypové vlastnosti jedince. Tedy vlastnosti jako je napiiklad pocet koncetin
nebo o¢i. Dalsim piimo souvisejicim pojmem jsou alely. Alela je konkrétni podoba genu.
Lze ji v jistém smyslu pripodobnit zvolené hodnoté proménné, kde gen mize byt prave
tou proménnou. Ilustrativni priklad z biologického organismu by mohl napiiklad byt gen,

8V literatuie je pojem genotypu dosti pretizen [7] a nékdy se pouzivd i ve vyznamu celé mnoziny geni
organismu. Nicméné my jej zde chdpeme jako urcitou kombinaci alel.
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ktery je zodpovédny za pocet oc¢i. U clovéka bychom pak ocekéavali alelu, kterd urcuje,
ze dany organismus bude mit dvé oc¢i. Naopak tieba pro pavouky by to mohla byt alela
urcujici naptiklad osm oc¢i. Ovsem je dobré zminit, ze v pfirodé nemusi ve skutecnosti
byt toto mapovani takto jednoznac¢né, ale jeden gen muze ve skutecnosti ovliviiovat vice
fenotypovych znakl a stejné tak jeden znak miize byt ovliviiovan vice geny.

Zména fenotypu je vzdy zapfi¢inéna zménou genotypu (pripadné vlivem prostiedi [6]).
Zmény genotypu jsou zpusoboviany mutaci nebo rekombinaci genti pti reprodukci. Celou
genetickou informaci jedince oznacujeme jako genom. Genom je kompletnim planem pro
vybudovani jedince. Na obrdzku 2.12 je vyobrazena souvislost zde uvedenych pojmu. [26]

2.9.2 Zakladni struktura evolucnich algoritmu

Nyni, kdyz méame nastinéné biologické pozadi, se podivame na zakladni spole¢nou strukturu
evolu¢nich algoritmu. Nejprve si uvedeme schéma v podobé pseudokodu.

Algoritmus 2 Zikladni prubéh evoluénich algoritmu. [26]

1: inicializuj pocatec¢ni populaci s ndhodnymi kandidétnimi feSenimi (jedinci)
2: ohodnot kazdého kandidata v populaci

3: while dokud neplati ukoncujici podminka do

4 vyber rodice

5: proved rekombinaci para rodici

6 proved mutace potomkt

7 ohodnot kazdého kandidata v populaci

8 vyber jedince pro dalsi generaci

Nezli si rozeberme jednotlivé kroky algoritmu 2, tak si prvné mirné ujasnéme termino-
logii, kterou jsme zavedli v minulé sekci, pro tento kontext. Budeme se pohybovat ve dvou
prostorech. V prostoru problému, takzvaném fenotypovém prostoru a v prostoru evo-
lu¢niho algoritmu, ktery nazyvame genotypovym prostorem. Fenotyp bude oznacovat
feSeni v podobé pro nas reSeny problém. Muze se také oznacovat synonymy jako je kan-
didatni reseni nebo jedinec. Genotypem budeme oznacovat zakdédovany fenotyp v néjakém
vhodném kédu pro prohledavani prostoru moznych reseni. Pro genotyp existuje také nékolik
dalsich synonym, a to chromozom a téz, jako pro fenotyp, jedinec.

Evoluéni algoritmus tedy pracuje v genotypovém prostoru, proto jednim z prvnich krokt
pri konstrukei evoluéniho algoritmu je zvoleni vhodného kédovani fenotypt.

Algoritmus zacing ziskdvanim pocateéni populace, u které je uvedeno, ze je ndhodné
vygenerovana ovsem povsimneéte si, ze princip algoritmu nebude narusen, pokud vytvorime
napriklad pocatecni populaci s ohledem k néjakému znamému reseni, které chceme pouze
evoluénim algoritmem zlepsit.

Dalsim krokem je ohodnoceni populace. K tomuto ti¢elu se pouziva hodnotici nebo také
fitness funkce. Fitness funkce urcuje kvalitu genotypu vzhledem k resenému problému.
Casto se realizuje tak, Ze nejprve prevedeme genotyp na fenotyp, ¢imz se dostaneme do
prostoru reseného problému, kde ohodnotime kvalitu dekédovaného fenotypu.

Nasleduje cyklus, ve kterém se tvori a ohodnocuji nové generace. Ukoncéovaci podminky
mohou byt rizné. Uvedme si nékolik ptikladi:

e Byla dosazena pozadovana hodnota fitness u néjakého jedince v populaci. Ne vzdy ji
vsak muzeme znat.
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e Vyprsel cas.
e Pocet ohodnoceni kandidatnich reSeni dosahl limitu.

e Po danou dobu se hodnota udavajici zlepseni fitness pohybuje pod danou hranici.

Prvni véc, kterd se v cyklu provadi je vybér rodic¢e. Jedna se o stochasticky operator,
ktery vétsinou zohlednuje fitness rodici, lepsi maji vétsi Sanci, ze budou vybrani. Dalsi dva
kroky rekombinace a mutace slouzi pro vytvareni novych potomkt, které vzapéti ohod-
notime pomoci fitness funkce. Tyto kroky je mozné provadét s urcitou pravdépodobnosti
a nemusi byt tedy provedeny vzdy, nebo mizZe byt proveden pouze jeden z nich. Kroky
rekombinace a mutace si vice vysvétlime na genetickych algoritmech 2.9.5.

Nakonec cyklu je uveden vybér jedincu do dalsi generace. Tento krok byva spise deter-
ministicky, narozdil od vybéru rodi¢t. Vice je krok popsén v sekei 2.9.4. [206]

2.9.3 Metody pro vybér rodiciu

Pro vybér rodi¢u existuje nékolik technik. Jejich vybér pri implementaci bude zavisly na
konkrétnim feSseném problému. Predstavme si zde nasledujici ¢asto uvadéné pristupy: [20]
45) [21]

e Ruletova selekce (Roullete Wheel Selection)

Pravdépodobnost vybéru jedince 7 je dana dle:

o (2.31)

Z?:l i ’

kde f; je fitness daného jedince i a n je pocet jedinct v populaci. Samotny vybeér, pak
uskutecénime tak, ze si vygenerujeme ndhodné ¢islo x v rozsahu intervalu < 0,1 >.
¢ hodnotu pravdépodobnosti vybéru daného jedince. V momenté, kdy ¢ >= =z, tak
vybereme jedince, u kterého po pricteni jeho pravdépodobnosti doslo poprvé k vy-
hodnoceni vyrazu jako pravdivého.

Tento pristup ziskal své jméno na zakladé toho, ze pripomind roztaceni rulety, jak je
mozné vidét na obrazku 2.13.

e Poradova selekce (Ranking Selection)

Poradova selekce se snazi odstranit problém, ktery ruletova selekce prinasi pro popu-
lace jedinct, kde je velka diverzita v hodnotach fitness. Ruletova selekce bude prilis
upfednostiiovat jedince, ktefi maji o hodné vétsi fitness nez ostatni (ilustrace pro-
blému na obrazku 2.13). Coz muze byt problém (uvédznuti v lokalnim extrému).

Tato metoda tedy, namisto poc¢itani pravdépodobnosti vybéru piimo z fitness, nejprve
setadi jedince (uvazujme vzestupné) dle jejich fitness a kazdému pritadi pravdépodob-
nost danou nasledujicim vyrazem:

(2.32)
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Ruletova selekce Poradova selekce

(Roullete Wheel Selection) (Ranking Selection)

Fitness jedincd: 50, 100, 200, 1000

Obrazek 2.13: Ilustrace rozdéleni pravdépodobnosti u Ruletové selekce a u Poradové selekce.
Sipka znazoriiuje vybér jedince po pomyslném roztoceni rulety.

kde:

— 1 je pozice jedince v sefazené posloupnosti. Prvni jedinec je na pozici ¢ = 1 popripadé
neékdy udévano i i = 0. Udavé takzvany rank (odtud ndzev). Ze sefazeni vychazi, ze

jedinec s nejvetsi fitness ma i nejvétsi rank.
— P, je pravdépodobnost vybéru jedince na pozici ¢ v sefazené posloupnosti.

— S je soucet vsech ranki.
Mozna implementace této metody by byla stejnad jako Ruletova selekce, ale s takto

vypocitanymi pravdépodobnostmi.

e Turnaj (Tournament)

Selekce na zékladé turnaje probiha ve dvou krocich. Nejprve vybere ndhodné n jedinct
z populace. Poté vybereme jedince, ktery je z n vybranych nejlepsi.

Povsimnéte si, ze nebylo nutné ohodnocovat celou populaci, a tedy tato metoda miize
byt vhodné pro populace s velkym poctem jedincu.

e Nihodny vybér (Uniform Selection)

Jedna se o selekci, ktery prirazuje kazdému jedinci stejnou pravdépodobnost vybéru.
Odpovida tedy ruleté, kde kazdy jedinec mé stejnou fitness.

2.9.4 Nahrazeni - metody pro vybér jedinci do dalsi iterace

Nyni jiz vime, jakym zptsobem lze ziskavat rodice pro nové potomky, je vSak dobré si jesté
zavést mechanizmus, ktery je schopen regulovat pocet jedinct v populaci, tak abychom
naptiklad pouze jen nepridavali nové jedince a tim ndm populace pouze rostla. Za timto
ucelem by bylo jisté mozné pouzit i techniky, které existuji pro selekci rodici, ale predstavme
se zde i techniky, které jsou urceny primo pro tento tikol.

Pro spravu populace se v literatute vyskytuji dva modely: genera¢ni model a steady-
state model. Generac¢ni model pracuje tak, ze je vytvorena celd nova populace potomkii,
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kterd nahrazuje ptivodni populaci. Sviij nédzev generacni, tedy ziskal zifejmé proto, ze nova
generace nahrazuje starsi generaci. Steady-state model naopak s generacemi v tomto smyslu
nepracuje. Zde se pouze nahrazuje ¢ast stavajici populace novymi potomky. Pocet vygene-
rovanych potomkt byva maly, napiiklad pouze jeden potomek. Samotné nahrazovani, pak
miize probihat napriklad tak, Ze x nejhorsich jedincii z aktualni populace je nahrazeno z
nejlepsimi potomky. Dalsi moznosti by bylo napiiklad vytvorit ke kazdym dvéma partm
dva potomky a pak z rodi¢a a vytvorenych potomkt vybrat dva nejlepsi, ktefi budou nadéle
v populaci a ostatni dva budou vyjmuti [15].

Déle si zde uvedme Casto zmirniované strategie pro nahrazovani jedinci. Svym pristupem
k tvorbé novych generaci by je bylo mozné srovnavat se zminovanymi modely, ovSem ukazuji,
jakym zptsobem, lze vybirat jedince pro nahrazovani. Pojdme si predstavit tyto nasledujici:

e Nihodné nahrazeni (Random replacement)

Nova populace je vytvorena z ndhodného vybéru jedinct existujici populace a jejich
potomk.

e Nahrazeni na zdkladé véku (Age-Based Replacement)

Nahrazeni na zakladé véku, provadi vybér jedincu pro dalsi generaci tak, ze nechava
dané jedince v populaci po néjaky stanoveny pocet iteraci evolu¢niho algoritmu. Ne-
bere tedy v potaz fitness danych jedinca a je mozné, Ze nova generace bude slozena
z jedinci, kteri budou mit horsi fitness nez jedinci ptavodni generace. Tato vlastnost
nemusi byt nutné na skodu a muze zabranit uvaznuti v lokalnim extrému. Je mozné,
ze néjaky genotyp prezije déle, nez je maximalni vék. Jelikoz se muze stat, ze vlivem
provedeni/neprovedeni rekombinaci ¢i mutaci bude vytvoren nebo zistane nezménén
dany genotyp.

Pokud kazdy jedinec zije pouze jeden cyklus, tedy se vzdy zbavime ptvodni populace,
a nechame pouze novou populaci vytvorenou z potomku, pak dostdvame generacni
nahrazeni. Casto se nechava pocet jedinct v populaci napri¢ generacemi konstantni.

¢ Elitismus (Elitism)

Tento pristup zarucuje, ze nejméné jedna kopie nejlepsiho genotypu se dostane do dalsi
generace. Vyhodou tohoto pristupu je, ze pokud se pii provadéni algoritmu dostaneme
do globalniho optima, pak mame zaruceno, ze o nase feseni neptrijdeme. Ovsem miize
se stat, ze dokonvergujeme pouze do lokalniho optima.

Miuze se také pouzit v kombinaci s jinou technikou a pomoci elitismu si budeme pouze
vytvaret archiv nejlepsich feseni.

Zavérem k této sekci se hodi zminit, ze populace mize mit proménlivy pocet jedinci
napric iteracemi evolu¢niho algoritmu, ale stejné tak mize mit pocet jedincti pokazdé stejny.
[26][45][21][41]

2.9.5 Genetické algoritmy

V této sekci se budeme bavit o pravdépodobné nejznaméjsi varianté evolucnich algoritmi,
a to sice o genetickych algoritmech. U genetickych algoritmi kédujeme nase kandidatni
feseni do chromozomt. Ukazku chromozomu je mozné vidét na obrazku 2.14. Chromozomy
mohou mit délku fixni, ale i proménnou. Tedy pro néjaké druhy problému se miize hodit, ze
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Volba reprezentace:

chromozom
(pocet dild jednotlivych pfisad) fenOtyp
dekédovani
voda pisek |cement — > beton
(smichani prisad v mychacce)
gen
naplnéni ukoncujici podminky
Evoluce: vybér nejlepéiho Fegenf
C T 1T ] Kfizeni vybér do nové T
CT T 1) —> populace . ——
C T T T T ]

-
05 1 s ———

0
pocatecni populace evaluace \_/ nova populace

Obréazek 2.14: Schématicka ilustrace priibéhu genetického algoritmu na feSeni problému
hledani optiméalniho poméru surovin pro beton. Véetné navrhu chromozomu.

kazdy jedinec ma stejny pocet genil, ale pro jiné problémy je dobré mit pro kazdého jedince
jiny pocet gend.

Takovéto chromozomy se pak stdavaji ¢leny populace, kterou podrobime evoluci. Obecnd
struktura evolu¢niho algoritmu ztustava zachovana, proto si zde pouze uvedeme, jakym
zpusobem dochézi k rekombinacim (k¥iZeni) a mutacim nad chromozomy. Jak rekombinace,
tak mutace jsou obecné operace pro evoluc¢ni algoritmy, ovsem zde vyuzijeme pravé genetické
algoritmy pro jejich nazorné odilustrovani.

Kiizeni se tradi¢né aplikuje na dva rodice, ale neni to nezbytné nutné, nicméné tento
text se bude zabyvat pouze kiizenim dvou jedinci. Operator kiizeni nemusi byt aplikovan
pokazdé, ale muze byt pouzity pouze s urcitou pravdépodobnosti. Pokud nebude aplikovan,
tak se vybrani rodice pouze okopiruji v podobé v jaké jsou.

Uvedme si zde nékolik typu kiiZeni:

e Jednobodové kriZeni

Nahodné zvolime bod krizeni, ktery urcuje, které ¢asti budou vyménény. Toto kiizeni
je ilustrovano na obrazku 2.15.

[T T T T
rodiCe potomci

Obrazek 2.15: Jednobodové kiiZeni.

e Dvoubodové krizeni

Podobné jednobodovému kiizeni, ale pouzivime zde, jak nazev napovida, dva body.
Tlustrace na obrazku 2.16.

32



rodiCe potomci

Obrazek 2.16: Dvoubodové kiizeni

e Uniformni kriZzeni

Existuji dva pristupy. Muzeme prvné ndhodné vybirat geny od jednoho ¢i druhého rodice pro
jednoho potomka, poté proces opakovat pro druhého potomka. Dalsi pristup pracuje tak,
ze pro kazdy gen prvniho rodice se ndhodné rozhodneme, zdali bude v prvnim potomkovi.
Pokud ano, tak gen na stejné pozici u druhého rodi¢e bude ve druhém potomkovi. Pokud
ne, tak aktudlni gen prvniho rodic¢e pritadime druhému potomkovi a prvnimu pritadime
gen na stejné pozici u druhého rodice. Tento druhy pristup je vyobrazen v obrazku 2.17.

AYY AYA

rodiCe potomci

Obréazek 2.17: Tlustrace uniformniho kifzeni. Sipka ukazuje nahodny vybér genu pro prvnfho
potomka. Pro druhého potomka je vzdy vybran gen na stejné pozici, ale od druhého rodice.

Nyni jsme si ukazovali kiiZzeni pro chromozomy fixni délky. Pro chromozomy proménné
délky, lze pouzit stejné strategie. Pouze je nutné udélat mensi pravy. Napiiklad pro jed-
nobodové ¢i vice bodové budou body krizeni na jinych pozicich u kazdého z rodicu.

Poslednim doposud nepopsanym operatorem je mutace. Jednd se o zménu (obvykle ma-
lou) chromozomu jedince, na ktery tuto operaci aplikujeme. Podobné jako kiiZeni se i tento
operator mize aplikovat pouze s urcitou pravdépodobnosti, ovsem pokud jej aplikujeme
s prilis velkou pravdépodobnosti proménime algoritmus na ndhodné prohledavani. Naopak,
pokud jej neaplikujeme vibec, tak se vystavujeme riziku, ze ndm populace, vlivem pouziti
pouze kiizeni, zkonvertuje do stejného genotypu. V rdmci mutaci mtze dochézet naptiklad
k nasledujicim operacim:

e 7Zména alely na jinou alelu daného genu. Tedy napiiklad zména celociselné hodnoty
na jinou.

e Pridani/odstranéni genu. Pro chromozomy proménné délky.

e Permutace gent. Prohodime ndhodné vybrané geny mezi sebou (je-li to mozné).

Pri vytvareni novych potomkt mohou vznikat chromozomy, které po prevedeni na fe-
notyp nemusi davat smysl v dané doméné problému, proto je dobré, jsme-li toho schopni,
aplikovat operédtory takovym zpusobem, aby k tomu nedochdzelo. [21][45]
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2.9.6 Klasifikace pomoci genetickych algoritmi

V této sekci si uvedeme, jakym zptisobem je mozné pouzit genetické algoritmy pro feseni
problému klasifikace. Bude se jednat pouze o struény popis vybranych metod, protoze
v ramci této prace byla implementovana jind metoda, kterd je popsédna v sekci 4.5. Zde
uvedené metody maji slouzit hlavné jako prehled dalsich moznych feSeni.

Nejprve si zde uvedeme pristup, ktery je zalozen na pravidlech. Zacina tak, ze si vytvo-
fime nahodnou pocatecni populaci klasifika¢nich pravidel. Kazdé z téchto pravidel muze
byt reprezentovano jako retézec bitd. Napriklad mame-li dva booleovské atributy A; a Ao
a klasifikujeme do dvou t¥id Cy a Cs. Pak mtzeme pravidlo tvaru:

If not A; and A THEN (4,

zakodovat jako: 010. Dva nejlevéjsi bity jsou geny pro pravidla a posledni je gen pro
vyslednou tridu. Pro vice tfid ¢i vice hodnot u atributu muze mit prislusny gen vice bitt.

Dale pokracujeme zpusobem, ktery je pro genetické algoritmy bézny a jiz byl popsan
v predchazejicim textu. [28]

Dalsi pristup je zalozeny na symbolické regresi, ta striktné vzato spada spise do gene-
tického programovani, coz je ovSem opét evolu¢ni algoritmus. Jedna se o hledani matema-
tického vyrazu, ktery nejlépe sedi na poskytnuta data. Napriklad si vezméme tyto body:

(-2,4), (-1,1), (0,0), (1,1), (2,4).

Kde prvni ¢islo ve dvojici odpovida ose x a druhé ose y, pak by vysledkem symbolické
regrese mohla byt funkce:

flz) =a* (2.33)

Mozné vyuziti symbolickéd regrese pak spociva v hledani modelu, ktery je schopen od
sebe oddélovat jednotlivé t¥idy, tak jak je uvedeno v [39].

2.10 Metody vyhodnocovani klasifikatort

Nyni si uvedeme, jakym zptisobem lze ziskat predstavu o tom, jak dobry je nés klasifikator.
Typicky nas nejvice zajimé, jak si povede na novych datech, které nezné (nebyly k dispozici
pri uceni). Tomuto fikdme, Ze se ptame jak klasifikdtor dobfe generalizuje. Ukazeme si tedy,
jakym zpusobem lze zjistit kvalitu klasifikatoru nad takovymito daty, a predstavime si zde
nékolik metrik pouzitelnych pro vyhodnoceni.

Mozné schéma pribéhu testovani klasifikatoru je vidét na obrazku 2.18. Mame k dis-
pozici néjakou datovou sadu s oznacenymi daty, kterou rozdélime na dvé ¢asti: trénovaci
a testovaci. Pomoci trénovaci sady natrénujeme klasifikator a natrénovany klasifikator po-
uzijeme k oznaceni testovaci sady. Testovaci sada obsahuje referencni znaceni tiid, které
pouzijeme k porovnani s vysledky, které nam dal nas natrénovany klasifikdtor.

Nasim cilem je, aby testovaci mnozina neobsahovala (nebo jen minimélné) vzorky z tré-
novaci mnoziny, protoze nas zajima jak nas klasifikator dobre generalizuje.

Mtzeme také vicekrat ruzné délit dostupnou oznacenou datovou sadu, agregovat vy-
sledky z béhu nad rtuznymi rozdélenimi, a tim dosédhnout lepsiho vyuziti dostupnych ozna-
¢enych dat.[28]

Dale si popiseme nékteré konkrétni metody pouzitelné pro rozdélovani datové sady.
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trénovaci data

trénovani
klasifikatoru

vyhodnoceni
Uspésnosti

A

oznacend data

rozdéleni

testovaci data

Obrézek 2.18: Mozné schéma pribéhu vyhodnocovani klasifikatoru na trénovaci/testovaci
sadé.

2.10.1 Kr~rizova validace

Budeme zde mluvit konkrétné o k-fold kfizové validaci (cross-validation). Tato metoda roz-
déluje ptivodni datovou mnozinu na k priblizné stejné velkych mnozin, které maji navzajem
prazdny prunik. Trénovani/testovani je poté provedeno presné k krét, kdy vzdy jedna mno-
Zina je pouzita pro testovani a zbytek pro trénovani.

Napriklad tedy pro k& = 4 rozdélime puvodni data na 4 mnoziny Si, Ss, S3 a Sy.
V prvnim ze ¢tyt kol natrénujeme klasifikator na Se U S3 U S4 a otestujeme jej na Sp. Ve
druhém kole klasifikdtor natrénujeme na S; U S3U Sy a otestujeme na Sy. Timto zptisobem
pokracujeme jesté dvakrat. Nakonec vyhodnotime ziskané vysledky ze vSech kol pomoci
metrik. Povsimnéte si, Ze jsme dosahly toho, ze kazdy vzorek byl pouzit jak pro testovani,
tak pro trénovani.

Specialnim ptripadem k-fold krizové validace je metoda leave-one-out. Jedna se o k-fold
kiizovou validaci, kde k je nastaveno na pocet vzorkid v puvodni sadé. Velikost testovaci
sady v kazdém z k kol bude rovna jedné. Timto pristupem se nejvice priblizime situaci,
kdy trénujeme klasifikdtor na vSech oznacenych vzorcich, ale cely proces je vypocetné velmi
narocny.

Dalsi moznou variantou je stratified cross-validation, ktera zachovava puvodni pomér
poctu vzorku pro kazdou ze t¥id v ziskanych mnozindch po rozdéleni. [28]

2.10.2 Holdout metoda a Random Subsampling

Holdout metoda vybira ndhodné vzorky z pivodni sady a déli je do trénovaci a testovaci
mnoziny, bez navraceni’.

Trénovaci mnozina byvéa typicky vétsi nez testovaci (2/3). Na rozdil od k-fold kiizové
validace zde neprovadime vice kol, ale pouze jen jedno.

Random subsampling je variaci holdout metody, kdy holdout metodu provadime k krat

a nakonec agregujeme vysledky ze vSech kol. [28]

9Vzorek nemiize byt vybran dvakrat.
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2.10.3 Metriky

Ukézali jsme si jakym zptusobem lze testovat klasifikdtory, nyni je jesté nutné si uvést, jaka
kvantitativni vyjadfeni muzeme pouzit, abychom ziskali predstavu o tom, jak dobry je nas
klasifikator.

referencni
pozitivni negativni

pozitivni | skutecné pozitivni (TP) | falesné pozitivni (FP)
negativni | falesné negativni (FN) | skuteéné negativni (TN)

predikované

Tabulka 2.3: Kontingenéni tabulka ¢i také matice zamén pro klasifikaci do dvou t¥id.

Pro vyjadreni zde uvadénych metrik se budeme opirat o matici zamén 2.3. Tato matice
uvadi vysledky pro klasifikace do dvou t¥id, pozitivni a negativni. V tabulce vystupuji
nésledujici ¢étyfi hodnoty [28]:

e TP (True positives): Pocet spravné oznacenych vzorku (ze t¥idy pozitivnich) kla-
sifikdtorem.

e FP (False positives): Pocet Spatné oznacenych vzorku (ze tf¥idy negativnich) klasi-
fikdtorem. Byly oznaceny za pozitivni, i kdyz maji byt ve tiidé negativnich.

e FN (False negatives): Pocet Spatné oznacenych vzorki (ze t¥idy pozitivnich) kla-
sifikdtorem. Byly oznacCeny za negativni, i kdyz maji byt ve tfidé pozitivni.

e TN (True negatives): Pocet spravné oznacCenych vzorku (ze tiidy negativnich)
klasifikatorem.

Z téchto hodnot mizeme sestavovat rizné metriky, jak je ukdzano v tabulce 2.4. [28]

metrika vzorec
accuracy, recognition rate (spravnost) TP +$ﬁj:%\3[ PN
error rate, misclassification rate (chyba) TP +5ﬁi§g TFN
sensitivity, true positive rate, recall (iplnost) TPT_F%
precision (pfesnost) TPT+7PFP
specificity, true negative rate (specificita) %
F (52+1)-pfe§ision-recall
B2-precision+recall
F1 - specidlni pripad F pro 5 =1 %

Tabulka 2.4: Ptiklady pouzivanych metrik pti vyhodnocovani klasifikatoru.
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Kapitola 3

Navrh aplikace pro porovnani
klasifikatort

V této sekci si uvedeme podobu aplikace, kterd bude schopna porovnavat klasifikdtory na
poskytnutych datovych sadach. Nejprve si popiSeme pozadavky na navrhovanou aplikaci,
poté bude proveden navrh grafického uzivatelského rozhrani. V zavéru kapitoly si popiseme
navrh aplikace na trovni tiid, které maji pro implementaci stézejni postaveni. Sekce vychazi
z predchozi préce [25].

3.1

Pozadavky na systém

Aplikace bude splinovat minimalné nasledujici pozadavky:

Bude poskytovat grafické uzivatelské rozhrani.

Klasifikatory budou v aplikaci uvazovany jako zasuvné moduly, které by mély jit
snadno doplnovat.

Uzivatel bude mit moznost spoustét zvoleny klasifikator na vlastni datové sadé, ktera
bude v podporovaném formatu.

Pro datovou sadu si bude mozné zobrazit zédkladni statistické idaje.

Aplikace bude poskytovat metody pro extrakeci priznaku z textu a obrazkil, obecné se
vsak bude jednat o zdsuvné moduly, stejné jako u klasifikdtori.

Uzivatel bude mit moznost pouzit metody pro selekci priznaki a pouzit vybrané
metody pro normalizaci priznaki.

Bude mozné spoustét nad danymi klasifikatory a daty testy, které budou pouzivat
kiizovou validaci.

Po provedeni testt se uzivateli zobrazi vyhodnoceni tspésnosti pomoci standardnich
metrik. Zobrazi se i ¢asovd vyhodnoceni jednotlivych klasifikdtora.

Bude umoziiovat ukladat Sablony experimentti. Sablona nese informace o datové sadé
a klasifikatorech, které se maji porovnévat.
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Systém bude implementovan v jazyce python [10]. Pro implementaci grafického uziva-
telského rozhrani bude pouzita knihovna PySide2 [11].

Klasifikatory, extrakce priznaki, pocitani metrik a ktizova validace budou bud primo
implementovany anebo bude pouzita knihovna/framework typu: scikit-learn [37], Keras [9]
¢i TensorFlow [18].

3.2 Navrh grafického uzivatelské rozhranni

V této sekci si uvedeme navrh grafického uzivatelského rozhrani aplikace. Z tohoto navrhu
bude jasné, jaké funkce bude aplikace poskytovat a kde (na jakych obrazovkach) budou
k dispozici. Navrh je zobrazen na obrazcich 3.1, 3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6, 3.7 a 3.8, které
zobrazuji jednotlivé sekce aplikace a jejich prvky.

Soubor
. . Po kliknuti se pfesune na Po kliknuti zobrazi okno pro
Posledni experimenty: obrazovku experiment/data. Vvybér souboru. Po vybrani
souboru se pfesune na
NN obrazovku experlment/data.
SVM

Novy experiment Nacist experiment

Obrézek 3.1: Navrh domovské obrazovky.

Obsahuje moznosti W}
jako: nacist, ulozit a

zacit novy 1N ]
experiment. Soubor T
A
data | statistiky dat | selekce priznakd vysledky
Vybér dat pro experiment: Vlastnosti:
Parametry pro extraktor
| /exp_data.csv | | Vybrat| 4<fpr|znaku
/ﬁ nazv extraktor &
Pokud nenf zagkrtnuty : ° 5 " S ¥
checkbox pouzit nebude atributd moznosti priznakd
dany atribut uvazovan. A [Fpoust [Jeesta @ maka

Pokud je zaskrtnut
checkbox cesta, znamena

to e hodnoty atributu B pouzit cesta matka | TF-IDF Y|
Jsoubcesty k souboru, ktery O
ma byt nacten a samotny " . —

pouzit jako vstup (obrézek C DOUZ\t D cesta O znacka
Jtext).

Jeden z atributl méZe byt T ¢ ¢

oznacen jako znacka. To

znamen%1 Ze orl])saréuf
znaceni danych tfid, které vy~ : N
\_se budou Klasifikovat. ) Druh kfiZové validace: [k-fold V]

Obréazek 3.2: Navrh obrazovky experimentu, konkrétné sekce pro vybér datové sady.

38



Soubor

data | statistiky dat | selekce priznakl | klasifikatory | vysledky

Tridy:

| pouzit vzorki plivodné vzorkli pouzit

Statistiky data setu.
Jako: celkovy pocet vzorkd, pocet atributd,
minimalni/maximalni poet vzorkl v jedné

A 500 1000 tfidé a prlimérny pocet vzorkd ve tiidé.
B 500 1000
c 500 1000

Je mozné nastaveni pouZiti pouze
podmnoziny vzorkd a to

Atributy: 2vI&t pro kazdou tFidu.
| Pocet pfiznakd (dimenze vel&ru\) Primérna standardni odchylka pfiznakd napfi¢ vzorky
1 100 0.6
2 20 1
3 50 1.1

Frepotiat
Po upraveni po¢tu vzorkl je mozné

si ulozit vybranou podmnozinu
\\jako novou datovou sadu.

Obréazek 3.3: Navrh obrazovky zobrazujici statistiky k datové sadé. Pro ziskani tohoto po-
hledu bude uzivatel nejprve muset stisknout tlacitko, které provede nutné vypocty, podobné
jako v sekci: vysledky.

Soubor

data | statistiky dat | selekce pﬁ'znak&’ klasiﬁkétory‘ vysledky

Vybér klasifikatorl, které maji byt testovany: rVIastnosti:

Kk
/ Parametry pro klasifikator.

| Support Vector Machines V|*

| Neural networks V%

+

A

(Pfidé policko kIasiﬁkétoru.)

Obrazek 3.4: Navrh obrazovky experimentu, konkrétné sekce pro vybér klasifikatori, které
maji byt otestovany.
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Soubor

data | statistiky dat | selekce priznakd | klasifikdtory | vysledky

Z4adné vysledky.

Prvné spustte test.

Obréazek 3.5: Navrh obrazovky experimentu, konkrétné sekce s vysledky pro pripad, kdy
jesté neni proveden experiment.

Soubor

data | statistiky dat | selekce priznakd | klasifikatory | vysledky

Support Vector MachinesNormalize=None, Kernel=linear
Train time: 0.2905700206756592

Train process time: 0.2909019449999981

Test time: 0.0007770061492919922

Test process time: 0.0009191689999994423

Predicted cs de en fi fr hu nl sk All

Real

cs 24990 1 0 0 0 0 0 250 |
de 0 2500 0 0 0O O O 250

en 0 0 2500 0 0O O O 250

fi 0O 0 0 2500 0 O O 250 =
fr 0O 0 0 0O 2490 1 0 250 -
hu 0 0 0 0 2500 0 250

0 0 0 0 2500 250 -
0 0 0 0 0 0 250 250

49 250 251 250 249 250 251 250 2000
precision recall fl-score support

CLog experimentu

Trénuji SVM

Obrazek 3.6: Navrh obrazovky probihajicitho experimentu.
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Soubor

data | statistiky dat | selekce priznakl | klasifikatory | vysledky

sumarizace N Zde se zobrazuji data, dle voleb z
menu v levo.

Log z béhu T > |Og Zobrazeni vysledkd vsech
experimentu. klasifikator( v jedna tabulce.
H 4 AN- Jsou uvedeny ¢asy a metriky
Matice zamen: (sprévnost, presnost,

| Support Vector Machines | F1 a dalsi).
| Neural networks |
VySIedky kIaS|ﬁkace: Zobrazeni tabulky vysledkd klasifikace

. pro vzorky z testovaci datové sady
I Support Vector Machines |<(' (v jednotlivych valida¢nich

krocich + moznost ulozeni do souboru).

| Neural networks |

Obrazek 3.7: Navrh obrazovky experimentu, konkrétné sekce se ziskanymi vysledky expe-

rimentu.

Soubor

data | statistiky dat | selekce priznakdl klasiﬁkétory’ vysledky

. Matice zdmeén pro: Support Vector Machines -
sumarizace

A B (o] ﬁ
Ulozeni matice

Matice zdmén: A 350 0 0
| Support Vector Machines ‘
B 0 350 0
’ Neural networks |
Vysledky klasifikace:
C 0 0 350

| Support Vector Machines |

| Neural networks |

Obréazek 3.8: Navrh obrazovky pro matici zdmén vybraného klasifikatoru. Uvadime si zde
pouze tento detailnéjsi navrh pro matici zamén. Pro dalsi volby je vzhled obdobny, hlavnim
zobrazovacim prvkem je opét tabulka.
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3.3 Diagram trid

Na obrazku 3.9 lze vidét diagram ttid navrzeného systému. Tento digram se skldda ze ctyt
balicku:
e ClassMark: Obsahuje tfidu se vstupnim bodem programu. Tato tfida bude slouzit
primérné pro start aplikace.

e UI: Tento balicek je sestaven ze tiid, které tvori grafické uzivatelské rozhrani a zpra-
covavaji pokyny od uzivatele. V digramu 3.9 sice nejsou naznaceny vazby na externi
PySide2, ale je to prave tento balicek, ktery s PySide2 spolupracuje. Jiné t¥idy /balicky
vazbu na PySide2 nesméji mit.

e Data: Obsahuje tiidy pro nahravani a reprezentaci datové sady. V 3.9 je naznacena
zéavislost mezi extraktory priznakil a tovarnou LazyFileReaderFactory. Tato zavislost
je zde proto, ze se tovarna rozhoduje jaky druh LazyFileReader vytvori na zakladé
druhu dat, ktery prislusny extraktor priznaki vyzaduje.

e Core: Tento balicek je slozen ze tiid, které slouzi pro: samotné testovani klasifikator,
reprezentaci experimentu, poc¢itani metrik a ziskavani/ukladani vysledku. Je zde také
obecné definovan zasuvny modul a jeho druhy: klasifikatory, extraktory priznak,
validatory, normalizatory a selektory priznaki. Nejednd se o vycerpavajici vycet vsech
plugind, ale pouze o ilustrativni vycet. Dliraz je kladen na snadnou rozsitritelnost, tedy
aby spole¢né rozhrani bylo co nejobecnéjsi a jednoduché.

Vv

je zde trida ExperimentBackgroundRunner. Tiidy, které od této dédi, jsou t¥idy
zapouzdiujici béh experimentu a ziskani statistik k datové sadé.

Popisme si na tomto misté detailnéji navrzeny systém zasuvnych modulti, ktery je zné-
zornén v diagramu 3.9. V hierarchii dédi¢nosti u zadsuvnych modulta je abstraktni tiida
Plugin polozena nejvyse. Kazdy zasuvny modul, bude tedy muset byt schopen poskytnout
své atributy (getAttributes), které bude uzivatel nastavovat pres grafické uzivatelské roz-
hrani. Déle je v diagramu zndzornéno poskytnuti jména (getNames). Navrh nezobrazuje
dalsi mozné metody jako by napftiklad mohlo byt poskytnuti zkratky nazvu zasuvného mo-
dulu. Kazdy klasifikdtor musi umét klasifikovat a musi se umét natrénovat na poskytnutych
datech, proto existuji metody classify a train u abstraktni t¥idy Classifier. Nékteré ex-
traktory priznakl vyzaduji podobné jako klasifikdtory fazi trénovani, proto abstraktni tiida
FeatureExtractor obsahuje metodu fit, pro samotnou extrakci pak existuje metoda ex-
tract. Obdobné plati i pro selektory priznaki, kde vSak pro fazi pouziti, u abstraktni tridy
FeatureSelector, slouzi metoda select.

Velmi podobna filozofie plati i pro zasuvné moduly pro normalizaci. Pro normalizace
definuje abstraktni trida BaseNormalizer dvé metody: fitTransform a transform. Me-
toda fitTransform ,natrénuje” (ziské statistiky z trénovacich dat) normalizdtor a rovnou i
na vstupnich datech provede normalizaci, naopak metoda transform pouze provede norma-
lizaci na danych datech .

Poslednim druhem zasuvnych modulid jsou validatory. Abstraktni tiida Validator ma
v navrhu vyznac¢enou metodu run, ktera slouzi pro fizeni béhu experimentu (véetné méreni
¢asu), jedna se tedy o provadéni jednotlivych (kfizové) valida¢nich kroka. Kazdy takovy
krok se bude skladat s faze trénovani a testovani. Tomu jsou i prizptisobeny metody u danych
zdsuvnych moduld. Napriklad u klasifikatortt budeme volat metodu train ve fazi trénovani
a classify ve fazi testovani.
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Kazdy validator by mél, mimo vyse zminéného, zachovavat poradi vykonavani jednot-
livych operaci v ramci jednoho valida¢niho kroku, tak jak je zndzornéno v diagramu toku
dat 3.10. V diagramu je zdmérné vynechdna normalizace, jelikoz tu si bude moci nastavit
kazdy klasifikator sam. Diky tomu bude mozné spoustét jeden experiment, nad stejnymi
priznaky, pro vice rtznych klasifikdtori s tim, ze kazdy si bude moci zvolit, zdali chce
priznaky normalizovat ¢i ne.

priznaky Trénovani
e et
klasifikdtoru

vzorky . o pfiznaky
Data Extrakce pfiznakd| ——>

Selekce pfiznakd

sznaky

klasifikace
neoznacenych
vzorkd

znaceni

Vysledek klasifikace

Obrazek 3.10: Diagram tokt dat pro jeden validac¢ni krok.
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Kapitola 4

Implementace aplikace pro
porovnani klasifikatoru

V této sekci si popiseme implementaci jednotlivych ¢asti aplikace pro porovnani klasifika-
tortd. Uvedeme si jakym zptisobem je implementovan systém zasuvnych modult, v jakém
formatu jsou ocekavana vstupni data, v jakém formatu jsou poskytovany vystupy, volani
procesii/vldken na pozadi a dalsi. Mimo popisu implementace aplikace samotné uvedeme i
popis implementovaného klasifikdtoru, ktery je zalozen na principu evoluc¢nich algoritma.

Aplikace je implementovana dle navrhu popsaného v kapitole 3, tedy implementa¢nim
jazykem je python konkrétné verze 3 (testovano na verzi 3.6.7).

4.1 Céasti aplikace

Aplikace je implementovana jako pythonovsky balik. Diky tomu je usnadnéna jeji instalace
a instalace potfebnych zavislosti. VSechna potiebna nastaveni baliku se nachéazi v setup.py
[11]. Tento soubor fiké, Ze aplikace se sklddd z baliku classmark, ve kterém se nachdzi
vstupni bod aplikace, konkrétné se jednd o souboru ___main___.py.

Soubor __ main___.py mé hlavni zodpovédnost spustit grafické uzivatelské rozhrani
realizované v PySide2. Jeho dalsi zodpovédnost tkvi v ukonceni procesu na pozadi v pripadé
ukonceni aplikace v momentu, kdy se stale vykonava néjaka vypocCetné narocnéjsi ¢innost,
pro které si aplikace vytvari pomocné procesy.

Nejprve je vytvoreno hlavni okno pomoci ttidy MainWindow, tato tiida dale sama
vytvari dvé hlavni sekce aplikace a to sice domovskou sekci, kterou ma na starost trida
HomeSection a sekci experimentu, kterd je spravovana tiidou EzperimentSection.

Prestoze jsou tyto dvé sekce na pozadi vytvoreny obé, pro uzivatele je zobrazena prvné
domovska sekce, odpovidajici graficky navrh je mozné vidét na obrazku 3.1. Uzivatel méa zde
moznost vytvorit novy experiment, nacist jiz vytvoreny nebo vybrat jeden z jiz v minulosti
pouzitych. Nacteni seznamu diive spusténych experimentu zajistuje tiida ListLastExperi-
ments, ktera je modelem pro list v uzivatelském rozhrani. Jednd se o jeden z nékolika
pouzivanych modeld, které aplikace implementuje z duvodu vyuzivani Model/View archi-
tektury.

Sekce experimentu muze byt inicializovana dvéma zpusoby: jako prazdny experiment ¢i
jako nacteny ulozeny experiment. Hlavni objekt, ktery reprezentuje cely experiment, je tiidy
Ezperiment. Tato trida obsahuje vsechny potiebné informace o daném experimentu, stara se
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o vytvareni nového experimentu, ukladani experimentu do souboru a nacteni experimentu
ze souboru. Dale poskytuje rozhrani pro manipulaci vnitinich struktur jako jsou:

e klasifikatory

extraktory priznaku

selektory priznaku

datova sada

e statistiky o datové sadé
e vysledky experimentu

Grafické uzivatelské rozhrani pro sekci experimentu se pri uzivatelskych akcich témér vy-
hradné odvolava na objekt t¥idy Faxperiment.

Jak je vidét v navrhu na obrazku 3.2, tak sekce experimentu se sklada z nékolika podsekci
(zalozek). Uvodni zélozkou je zdlozka pro data. Zde je mozné vybrat datovou sadu, se kterou
chceme experimentovat. Nacitani datovych sad ma na starosti objekt tiidy DataSet, ktery
reprezentuje zvolenou datovou sadu. Déale zde vybirame druh validace, atributy, které budou
pouzity, extraktory pfiznaki pro jednotlivé atributy (vCetné nastaveni jejich parametri) a
urcujeme, zdali se jedné o atribut jehoz hodnoty predstavuji cesty k soubortim s obsahem.
Tedy tak jak definuje navrh.

Dalsi zalozkou v poradi je zalozka pro ziskani statistik datové sady. Zobrazené statistiky
se odvijeji od aktudlniho nastaveni v zalozce data, jelikoz se zde objevuji statistiky vztazené
k tridam a priznaktim. Nejprve je tedy nutné, aby uzivatel vybral atribut, ktery ma jako
své hodnoty znacky t¥id. Dale, aby vybral extraktory priznaki, pro nimiz ziskané priznaky
chce ziskat statistiky.

Vypocet statistik, véetné nezbytné extrakce priznaku, se déje paralelné v za timto ucelem
vytvoreném procesu, ktery zapouzdiuje tiida EzperimentStatsRunner. Samotné vysledky
jsou poté ulozeny a predany hlavnimu procesu v objektu tiidy FzxperimentDataStatistics.

V zalozce pro vybér selektortu priznaki je uzivateli poskytnuta moznost vybrat si nékolik
selektoru a urcit poradi v jakém budou aplikovany. Nejvrchnéjsi selektor v seznamu je
aplikovdn na priznaky datové sady jako prvni, dalsi je aplikovin na vysledek prvniho a
timto zpiisobem déle. Selektory priznakt jsou objekty jejichz tiidy dédi od abstraktni tiidy
FeaturesSelector.

Predposledni zalozkou je zalozka pro vybér klasifikatorti. Zde si muze uzivatel vybrat
jaké klasifikatory chce testovat a s jakym nastavenim. Kazdy klasifikator je objektem jehoz
tfida dédi od abstraktni ttidy Classifier. Poradi, brano od vrchu, pouze urcuje jak budou
po sobé vyhodnocovany klasifikdtory v jednom kroku validace. Klasifikatory jsou, kromé
zminéného poradi, na sobé nezavislé.

Posledni zdlozka je urcena pro vysledky. V momentu, kdy ma uzivatel sestaven expe-
riment, tak spusti jeho provedeni pomoci tlacitka, které se nachazi v této zalozce. Akce,
kterd je svazana s tlacitkem, zapficini vytvoreni objektu tiidy FxperimentRunner, ktery pro
svoji ¢innost vytvari proces na pozadi. Uzivateli je dovoleno si dale prohlizet a ménit na-
staveni experimentu, zatimco v procesu na pozadi probiha trénovani a testovani zvolenych
klasifikatori. Pokud uzivatel provede néjaké zmény v experimentu, kdyz proces na pozadi
stale bézi, tak tyto zmény nebudou do vysledkti probihajiciho experimentu zahrnuty. Pro-
ces na pozadi s hlavnim procesem v pritbéhu experimentu komunikuje a poskytuje aktualni
informace o stavu experimentu.
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Vysledky experimentu, v podobé ¢asii a vSech provedenych klasifikaci, jsou ukladany do
objektu ttidy Results, ktera je po skonceni poslana hlavnimu procesu. Na zakladé ziskanych
dat, v objektu tiidy Results, jsou vypocitany metriky, které jsou posléze zobrazeny uzivateli.

4.2 Manipulace s datovymi sadami

Kazdy klasifikator zalozeny na strojovém uceni se pravdépodobné neobejde bez dobré da-
tové sady, na které by mohl byt natrénovan ¢i pouzit. Aplikace ocekava datovou sadu ve
formatu CSV neboli Comma-separated values. Jedna se o textovy format, ktery se sklada
z jednotlivych zadznamil a jejich hodnot. Uvedme si zdkladni podminky, které jsou ve for-
matu definovany.

e Jednotlivé zdznamy jsou od sebe oddéleny koncem tadku. Posledni zdznam muze a
nemusi byt zakoncen koncem radku.

e Hodnoty jsou oddélené ¢arkami.

e Soubor miize obsahovat volitelny zdznam, ktery obsahuje hlavicku. Hlavicka mé stejny
formét jako ostatni zdznamy a vyskytuje se jako prvni v souboru. Hodnoty hlavicky
jsou nazvy poli, které se vyskytuji v zdznamech. Hlavicka by méla mit stejny pocet
hodnot, jako vsechny ostatni zdznamy. Jinymi slovy i vSechny zdznamy by mély mit
stejny pocet hodnot.

e Obsahuje-li hodnota ¢arku nebo znak konce radku, tedy znaky pro formatovani CSV,
tak je hodnota uzaviena do uvozovek.

e Mame-li hodnotu co obsahuje znak uvozovky a kvuli vyse popsanym divodium je
uzaviena do uvozovek, tak musime pouzit escape sekvenci v podobé predtrazeni dalsich
uvozovek, abychom dali na védomi, ze uvozovky jsou soucasti hodnoty.

Vice detailni popis formétu lze nalézt v [40] . Aplikace vyzaduje, aby kazdy vstupni
soubor datové sady mél hlavicku. Na zakladé této hlavicky zobrazuje uzivateli ndzvy poli.
Dalsi zaznamy jsou pak datové vzorky.

Jedno z poli musi obsahovat znaceni, které urcuje do jaké tiidy dany vzorek patii.
Takovéto pole je pak uzivatelem oznaceno v grafickém uzivatelském rozhrani. Ostatni pole
jsou pak automaticky, pokud nejsou oznacena pro vynechani, vybrana jako datova pole na
nichz se klasifikatory mohu ucit. Kazdé datové pole mize obsahovat data piimo, nebo se
odkazovat pomoci cesty na soubor jehoz obsah ma byt pouzit. Jeden zdznam muze tedy
obsahovat i vice cest k nékolika riznym soubortim, jak je vidét v obrazku 4.1.

Jakym zpusobem probihd nacteni datové sady, je mozné téz vidét na schématu 4.1.
Poté co si uzivatel zvoli svoji datovou sadu, je zobrazeno v grafickém uzivatelském rozhrani
nastaveni pro jednotliva pole. Mimo moznosti pouzit, cesta a znacka, se objekt tridy Data-
Set, ktery nacitd datovou sadu, rozhoduje o zpusobu nacteni daného pole také na zakladé
vybraného extraktoru priznaki. Kazdy extraktor poskytuje informaci o tom, jaky druh dat
ocekdva na svém vstupu. Aplikace dokaze pracovat s textem ¢i obrazky, ale implementace
umoznuje snadné rozsireni o dalsi druhy dat jako by mohl byt napiiklad zvuk. Tovarna La-
zyFileReaderFactory vytvori objekt tiidy LazyTextFileReader nebo LazylmageF'ileReader
na zakladé typu dat, ktery prijimé prirazeny extraktor priznaki.

Zminované t¥idy pro text a obrazky dédi od abstraktni t¥idy LazyFileReader. Slovo lazy
v nazvu tiid znaci, ze data nebudou nactena ihned, ale az v pripadé, kdy budou skutecné
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Obrazek 4.1: Schéma nacitani datové sady na zadkladé uzivatelského nastaveni. Ikona ob-
razku a textového souboru znaci vytvoreni objektt t¥id LazylmageFileReader a LazyText-
FileReader.

pozadovana. Mimo to data, kterd jsou timto zptisobem nactena si objekt, ktery je nacetl
neuchovava a pouze je preda dal. Diky tomu mohou byt po extrahovani priznakt z paméti
odstranéna a neni nutné mit v paméti nactenou celou datovou sadu.

Mimo nacitani datovych sad umoznuje aplikace i vytvareni novych datovych sad z exis-
tujicich. Jedna se o vytvareni podmnozin sad, kdy mizeme vynechdvat urcité pocty vzorku
v jednotlivych tiidach ¢i vynechat tiidu aplné. V nédvrhu je tato funkce, z pohledu uzivatele,
ilustrovana na obrazku 3.3. O ulozeni nové datové sady se stard objekt t¥idy DataSet.

4.3 Ulohy vyzadujici spusténi v separitnim vlakné /procesu

Nékteré ulohy, které aplikace vykonava jsou vypocetné narocnéjsi a jejich zpracovani trva
delsi dobu. Kdyby aplikace nespoustéla takovyto druh tloh paralelné k hlavnimu procesu,
ktery ma na starosti uzivatelské rozhrani, tak by se uzivateli mohlo jevit, ze doslo k zaseknuti
aplikace, protoze pri takovychto tilohach prestane aplikace reagovat na uzivatelské akce.

Pro tyto druhy tloh zde existuje abstraktni tf¥ida EzperimentBackgroundRunner. Tato
tiida dédi od tfidy Qthread [12] z frameworku PySide2. Qthread slouzi pro vytvareni vla-
ken. Pomoci signdlii, definovanych v PySide2, 1ze vzdjemné komunikovat s hlavnim vldk-
nem. VI1dkno, které vykonava danou tlohu muze posilat pribézné informace o pokracovani
ulohy a obdobné i hlavni vlakno miuze poslat naptiklad signal vyzadujici pred¢asné ukon-
ceni. Zakladni sada signald je implementovana primo v tfidé EzperimentBackgroundRunner.
Obsahuje nasledujici signaly:

e numberOfSteps - Odhadnuty pocet krokt nutny k dokonceni tlohy. Pouziva se pro
inicializaci ukazatele pribéhu.
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e step - Signal, ze doslo k dokonceni kroku. Slouzi pro posunuti ukazatele priabéhu.

e actInfo - Aktualni informace o zpracovavani. Mélo by se jednat o kratkou vystiznou
zpravu, ktera je zobrazena uzivateli u ukazatele pribéhu.

e error — Predani chybovych zprav. Zobrazuje se uzivateli v dialogovém okné.

e log — Posila informace, které by mély byt ukliadany do logu. Jedna se o detailnéjsi
informace nez ty, které poskytuje signél actInfo.

Dalsi signély si definuji t¥idy, které od EzperimentBackgroundRunner dédi, sami. Jedna
se o signaly pro predani vysledka. Zahrnuti takovéhoto signalu jiz do zakladni tridy by
nebylo prilis vhodné, protoze se predani vysledkt muze lisit dle tlohy.

Uzivatelské rozhrani umoznuje uzivateli v jakykoliv moment ukon¢it provadéni tlohy na
pozadi. Aby bylo toto mozné, nestaci pouze pouziti vlakna Qthread. Z diavodu, ze vldakno
vyzaduje, pro fadné predcasné ukonceni, odchyceni signalu v ramci provadéného kédu. Mélo
by se tedy napiiklad cyklicky dotazovat, zdali nebylo ukonc¢eno. Problém je, ze takovéto
vldkno by nebylo schopno odchytit jim vyzadovany signdl o ukonceni, protoze by nastal
problém, ktery ilustruje pseudokéd 3. Diléim krokem tlohy by mohlo byt napiiklad tréno-
vani klasifikdtoru, které mize trvat potencidlné velice dlouho a proces by byl ukoncen az
poté, pak by se v oc¢ich uzivatele mohlo zdat, ze tlac¢itko pro ukonceni tlohy nefunguje.

Algoritmus 3 Ilustrace problému odchytnuti signdlu pro ukonceni vlakna Qthread.

1: Inicializace vlakna.
2: while Nedostal jsem signal pro ukonceni. do
3: Provadéni dil¢iho kroku tlohy.

7 vyse zminénych davodu spustime ve vytvoreném vlakné novy proces pomoci stan-
dardniho pythonovského baliku multiprocessing [1]. Samotna tuloha bézi ve vytvoreném
procesu a vlakno poté pouze kontroluje signal o ukonceni. Déle slouzi jako prostfednik pro
predéni zprav mezi procesem a grafickym uzivatelskym rozhranim. V piipadé piijmuti sig-
nalu o ukonceni posle procesu signél terminate (pro UNIX SIGTERM). Reseni problému
je nastinéno pseudokédem 4.

Algoritmus 4 Ilustrace feseni problému odchytnuti signalu pro ukonceni vlakna Qthread.

1: Inicializace vlakna.

2: Vytvoreni procesu a komunika¢niho kanalu pro komunikaci s nim.

3: while Nedostal jsem signal pro ukonceni a vytvoreny proces stale pracuje. do

4 Prijem a predani zpravy mezi procesem a grafickym uzivatelskym rozhranim, pokud
néjaké zprava existuje. Na zpravu c¢ekdme maximélné po cas t.

: Ukonceni procesu, pokud stale bézi.

: Odeslani nevytizenych zprav uzivatelskému rozhrani.

[e2 BN

Implementované tlohy, které budou popsany dale v této ¢asti, nemohou svym predcas-
nym ukoncenim zpusobit nestabilitu dat. Nicméné v pripadé rozsifovani aplikace o dalsi
ulohy je treba na moznost predc¢asného ukonceni pamatovat.

Pouziti samostatného procesu prinasi jesté jednu vyhodu. Interpret jazyka python CPy-
thon, pouziva GIL (global interpreter lock), ktery znemoznuje béh nové vytvoreného vldkna
na jiném jadre procesoru, ¢imz nedostaneme silu, kterou bychom dostali pii pouziti vice
jader [8][19]. Naopak pouziti procesu tento nedostatek nema.
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4.3.1 Uloha ziskavajici statistiky o datové sadé

Aplikace dovoluje, aby si uzivatel nechal vyhotovit statistiky o datové sadé, které zahrnuji i
statistiky o priznacich, které muze byt nutné nejprve extrahovat, coz vétSinou byva casové
naroc¢néjsi proces.

7 tohoto duvodu je v aplikaci implementovana trida EzrperimentStatsRunner, kterd dédi
od abstraktni t¥idy EzperimentBackgroundRunner. Statistiky jsou vzdy vyhodnocovany na
aktualné pouzivané podmnoziné vstupni datové sady. O pribézném pokroku je uzivatel
informovan pomoci vysSe popsanych zprav.

Tato tloha muze byt v ramci provadéni prerusena aniz by tim poskodila vstupni datovou
sadu, protoze ji pouziva pouze pro cteni.

4.3.2 Uloha provadéjici experimentovani s klasifikitory

Jednd se o tlohu, ktera plni hlavni tcel celé aplikace a to sice otestovani klasifikatord na
dané datové sadé. Prubéh experimentu znazornuje schéma 4.2, o které se tento text dale
bude opirat.

Nacteni datové sady.

lZvoIené podmnozina datové sady.

Prevod znacek trid.
Jablko — 0
Hruska — 1

l

1 krok z n cyklicky se opakujicich krokd

trénovaci data extrakce ph’znak&e L. slu¢ovani vektort || selekce pFl’znakL"Jo
pro tento krok trénovani extraktord 1,0 trénovani selektor(
natrénované|extraktory natrénované|selektory
testovaci data v o ¢ovani ¥ o o
extrakce pfiznaku > slucovani vektord | selekce priznaku
Validace pro tento krok 1,

znaceni

l

\J
trénovani klasifikdtoru x
xe{klasiﬁka’tory}C

testovani klasifikatoru x

priznaky pro trénovani

priznaky pro testovani

vysledky

Obrazek 4.2: Schéma znézornujici priubéh experimentovani s klasifikatory.

Po vytvoreni procesu, pomoci objektu tridy FzxperimentRunner, je v novém procesu
nactena datové sada. Po nacteni se provede prekédovani znacek trid do ¢iselné reprezentace.
Diky prevodu usetiime nejen pamét pocitace, ale dostaneme i vhodnéjsi reprezentaci pro
nékteré klasifikatory, jako jsou napriklad neuronové sité.
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Jako dalsi krok spustime uzivatelem vybrany druh validace. Jedna se o objekt ttidy,
kterd dédi od abstraktni tiidy Validator. Samotna validace zacind volanim metody run,
kterou implementuje zminovany objekt. Spusténim validace se dostdavame do hlavniho (nej-
vétsiho) bloku ve schématu. Validace se typicky sklada z nékolika validacnich kroku, které
se lisi vybérem dat pouzitych pro trénovani a testovani. Vybérem téchto dat valida¢ni krok
zacind. Poté jsou nad trénovacimi daty natrénoviny extraktory priznaku a také pomoci
téchto extraktoru jsou ziskany priznaky. Extraktory priznaka jsou objekty t¥id, které dédi
od abstraktni tridy FeatureEztractor. Kazdy extraktor ma prirazenou svoji ¢ast dat. Pro
kazdou z nich dostavame jeden priznakovy vektor od daného extraktoru. My vsak chceme
pro jeden vzorek datové sady pouze jeden vektor, ktery dany vzorek reprezentuje. Z toho
divodt jsou vsechny ziskané vektory slouceny do jednoho d dimenzionalniho vektoru, kde
d je dan souctem jednotlivych dimenzi vektorti. Dale je provedena selekce priznakt, pokud
je zvolen alespon jeden selektor. Selektory dédi od abstraktni tiidy FeaturesSelector.

V této fazi mame jiz natrénovany vsechny extraktory priznakt a piipadné i vSechny
selektory. Muzeme tedy provést extrakci, slucovani a selekci pro testovaci data s nauc¢enymi
extraktory a selektory nad trénovacimi daty. Pro testovaci data musime ziskdvat priznaky
az po ziskani trénovacich priznaki, protoze predpoklddame, zZe si extraktor tvori model ze
vstupnich dat, ktery pouziva i pro testovaci data. Nékteré extraktory to sice délat nemusi,
ale je nutné predpokladat obecnéjsi pripad. Obdobné plati i pro fazi selekce priznaki.

Jiz se dostédvame k samotnym klasifikatoram. PovSimnéte si, ze ptriznaky pro trénovani
a testovani jsou pro vSechny klasifikatory stejné, a tudiz jsme si mohli dovolit je neziskavat
pro kazdy z klasifikatora zvlast. Tato skuteCnost se vyplati zvlasté pii experimentovani
s vétsim mnozstvim klasifikatort zaroven. Nevyhoda tohoto pristupu od pristupu, kdy
bychom ziskavali priznaky pro kazdy klasifikator zvlast je, ze musime uchovavat v paméti
zaroven jak trénovaci, tak testovaci priznakové vektory.

Na konci valida¢niho kroku jsou postupné jednotlivé klasifikatory natrénovany a vzapéti
otestovany. Kazdy klasifikdtor je objektem tiidy dédici od abstraktni t¥idy Classifier. Vy-
sledky (predikce a ¢asy) jsou ulozeny a pokrac¢ujeme dalsim krokem. Pokud je jiz validace
hotovéa, odesleme vysledky do procesu, ve kterém bézi grafické uzivatelské rozhrani.

V prubéhu provadéni experimentu proces informuje o provadéni dil¢ich kroku a odesila
logovaci informace. Stejné jako u ExperimentStatsRunner muze i zde dojit k pred¢asnému
ukonceni na vyzadani uzivatele. Proces opét nijak neméni datovou sadu, ktera je pouzita,
a tedy pfi ndhlém ukonceni by nemélo dojit k jejimu poskozeni.

4.4 Systém zasuvnych modult

V této sekci si blize vysvétlime vytvoreny systém zasuvnych modult, ktery byl vytvoren
z divodu co nejsnazsi rozsititelnosti aplikace.

Vsechny zasuvné moduly dédi od abstraktni t¥idy Plugin. Rozlisujeme vSak zasuvné
moduly, které jsou instalovatelné a ty, které instalovany byt nemohou. Pridani neinstalova-
telnych zasuvnych moduli spociva v ipravé zdrojovych kbédu aplikace. Ukazme si zde vycet
pouzivanych zasuvnych modult. V zavorce jsou uvadény abstraktni t¥idy, od kterych musi
dany druh zasuvného modulu dédit. Vycet je nasledujici:

e instalovatelné

— extraktory priznaku (FeatureEztractor)
— Kklasifikatory (Classifier)
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e neinstalovatelné

— validatory (Validator)
— selektory pfiznaku (FeaturesSelector)

— zadsuvné moduly provadéjici normalizaci ptiznaka (BaseNormalizer)

Instalovatelné zasuvné moduly jsou tvoreny jako samostatné pythonovské baliky, které
maji specialné vytvoreny soubor setup.py. Specidlni nastaveni tohoto souboru spoc¢iva v udani
vstupniho bodu v definovaném formétu [4]. Pro klasifikator, ktery je ulozen v modulu m a
nazev jeho tridy je C, by prislusny radek setup.py mohl vypadat nésledovné:

entry_points={’classmark.plugins.classifiers’: ’C = m:C’}
Pro extratkor priznaki £ v modulu m:
entry_points={’classmark.plugins.features_extractors’: ’E = m:E’}

Diky tomuto pristupu je mozné zasuvné moduly instalovat a doinstalovavat pomoci
nastroje pip' a to véetnd jejich dodateénych zévislosti.

Neinstalovatelné zasuvné moduly, jak jiz bylo fe¢eno, mizeme pridat pouze tak, ze upra-
vime primo zdrojové soubory aplikace. Tento druh zasuvnych modult byl vytvoren z di-
vodi, ze instalovatelné baliky, pres zminované vyhody, nejsou vzdy zcela vhodné, protoze
je nutny prece jenom néjaky kdéd navic. Mimo to u neinstalovatelnych zasuvnych modult
je kladen predpoklad, ze jejich rozsitovani nebude tolik casté a aplikace by méla obsahovat
vSechny jiz od prvniho spusténi.

Abstraktni tiida Plugin, za pomoci tFid PluginAttribute a Attributes WidgetManager,
dovoluje snadnou implementaci atributt zasuvného modulu, které by mohly byt nastavi-
telné z grafického uzivatelského prostredi. Trida PluginAttribute definuje nasledujici druhy
atributi:

e CHECKABLE

Tento druh je vhodny pro booleovské atributy. V grafického uzivatelském rozhrani se

objevuje jako zaskrtnutelné tlacitko (snimek 4.3).

Priklad pouziti:

self._nonNegativ=PluginAttribute("Non negative values",
PluginAttribute.PluginAttributeType.CHECKABLE, bool)

Non negative values:
Number of features:
65536

Mormalization:

2 -

Obréazek 4.3: Snimek obrazovky zndzornujici podobu atributi: CHECKABLE, VALUE a
SELECTABLE.

!'Néstroj pro instalaci pythonovskych balikii.
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e VALUE
Vhodny naptiklad pro atributy, které mohou nabyvat ¢iselné hodnoty ¢i fetézce. M& podobu
bézného pole pro zadavani hodnot (snimek 4.3).
Priklad pouziti:
self._nFeatures=PluginAttribute ("Number of features", PluginAttribute.
PluginAttributeType.VALUE, int)

e SELECTABLE
Pokud dany atribut mé na vybér z nékolika malo hodnot, pak je vhodné pouzit tento
druh. Vizuélné se zobrazuje jako pole s moznosti vybéru (snimek 4.3).
Priklad pouziti:
self._norm=PluginAttribute("Normalization", PluginAttribute.
PluginAttributeType.SELECTABLE, str, [None,"11","12",])

e SELECTABLE_PLUGIN

Chceme-li mit atribut, ktery umoznuje vybér jednoho z nékolika zasuvnych moduld,

tak pouzijeme tento druh atributu. Vzhledem k tomu, Ze vybirdme zdsuvny modul,

tak je tu moznost, Ze i ten bude mit vlastni atributy, které jsou nastavitelné. Aplikace

pamatuje i na tento pripad a takovéto atributy budou vlozeny pod dané pole, tak jak

je vidét na snimku obrazovky 4.4.

Priklad pouziti:

self._normalizer=PluginAttribute("Normalize", PluginAttribute.
PluginAttributeType.SELECTABLE_PLUGIN, None, [None,
NormalizerPlugin, MinMaxScalerPlugin, StandardScalerPlugin,
RobustScalerPlugin])

Normalize:

MinMaxScaler -

Min:
0

Max:

Obrazek 4.4: Snimek obrazovky s vizudlni podobu atributu druhu SE-
LECTABLE_PLUGIN.

e GROUP__PLUGINS

Jedna se o podobny druh atributu jako SELECTABLE_PLUGIN. Plati pro néj stejné
pravidla co se tyc¢e vnotrovani atributd vybranych zasuvnych moduld, ale na rozdil od
SELECTABLE_PLUGIN si uzivatel nevybird jeden zdsuvny modul, nybrz nékolik
stejnych zasuvnych modulti. Vizudlni podoba je zachycena na snimku obrazovky 4.5.

Priklad pouziti:
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self._hiddenlLayers=PluginAttribute("Hidden layers", PluginAttribute.
PluginAttributeType.GROUP_PLUGINS, Layer)

Trida Layer je zasuvny modul pfimo vytvoreny pouze pro icel ziskani nastaveni pro
skrytou vrstvu. Obsahuje dva atributy: pocet neuronu a aktivac¢ni funkei.
Hidden layers:
Hidden layer 1:
MNeurons:
10
Activation function:
relu -
Hidden layer 2:
Meurons:
4

Activation Function:

relu -

5 -

Obrazek 4.5: Snimek obrazovky s vizudlni podobu atributu druhu GROUP_ PLUGIN.

Abstraktni tiida Plugin v sobé pfimo implementuje podporu logovani. CoZ se hodi
hlavné pro extraktory priznaku a zejména pak pro klasifikdtory. Umoznuje totiz posilat
logovaci zpravy z béziciho procesu experimentu do procesu s grafickym uzivatelskym roz-
hranim a to pomoci jednoduchého ptikazu:

self._logger.log("zprava")

Plugin ma totiz ve své statické proménné objekt tiidy Logger, ktera implementuje dva
navrhové vzory Singleton a Observer. Diky tomu, ze se jednd o Singleton, mame jeden
sdileny objekt, na kterém si pomoci nadvrhového vzoru Observer zaregistrujeme, ze chceme
prijimat dané logy. Nasledné se tyto zpravy predaji do grafického uzivatelského rozhranni.

Kazdy zadsuvny modul je povinen implementovat metody:

e getName() - Vraci ndzev zadsuvného modulu.

e GetNameAbbreviation() - Vraci zkratku ndzvu modulu.

4.4.1 Extraktory priznaku

V této podsekci si uvedeme jaké extraktory priznaku jsou s aplikaci v této praci dodavany.
Popis jejich nastavitelnych parametri lze nalézt v priloze A. Vycet extraktori je nasledujici:
e Pass

Ve své podstaté se nejednéd o extraktor priznakt, ale jen o pfevodnik ulozenych ptiznakii
(¢iselnych) do podoby pro dalsi zpracovani. Pouzijeme jej tedy v momentu, kdy méme jiz

Ciselné priznaky primo v datové sadé.
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e Hashing
Jednd se o extraktor priznaku z textu pomoci metody: HaSovdni piiznaka (2.2.3).
Implementovan je jako obalka nad HashingVectorizer z scikit-learn.

¢ Histogram of Oriented Gradients
Tento extraktor implementuje metodu: Histogram orientovanych gradientu (2.2.4).
Tato metoda vyzaduje obrazek na vstupu. Implementovan je jako obalka nad hog
z scikit-image[13].

e Term Frequency—Inverse Document Frequency

Extraktor priznaku z textu, pracujici metodou TF-IDF (2.2.2). Implementovan je
opét formou obdalky nad TfidfVectorizer z scikit-learn.

4.4.2 Klasifikatory

Podobné jako u extraktori priznaku si i pro klasifikdtory popiseme prehled dostupnych
moznosti, které jsou doddny v ramci této prace. Popis jejich nastavitelnych parametri se
nachazi opét v priloze A. Jedna se o tento vycet klasifikatoru:

e Support Vector Machines

Tento klasifikator je obalkou nad dvéma klasifikdtory z scikit-learn a to sice Linear-
SVC a SVC. Jak je dle nazvu patrné jedna se o SVM Kklasifikator, ktery je popsan
v sekci 2.5.

e Classification by evolutionary estimated functions
Jedna se o klasifikator pouzivajici evoluci pro hledani funkci, které jsou pouzity k ur-
¢eni miry prislusnosti vzorku k dané tiidé. Tento klasifikator byl cely implementovan
v rdmci této prace a popis jeho implementace je mozné nalézt v sekci 4.5.

e k-Nearest Neighbor
Klasifikdtor pouzivajici metodu K-nejblizsich sousedu 2.7. Implementace je zalozena
na tridé KneighborsClassifier z scikit-learn.

e Decision Tree Classifier
Provadi klasifikaci pomoci rozhodovaciho stromu 2.4. Realizovan je pomoci Kneighbor-
sClassifier z scikit-learn.

e Naive Bayes Classifier
Jedna se o pouziti Naivniho Bayesova klasifikatoru 2.8. Implementace vyuziva tridy
MultinomialNB a GaussianNB z scikit-learn.

e Artificial Neural Networks

Klasifikace pomoci umélych neuronovych siti. Implementace je zaloZena na frameworku
Keras s Tensorflow.
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4.5 Implementace klasifikatoru pouzivajiciho evolu¢né odha-
dované funkce

Pri popisu tohoto klasifikdtoru budou casto pouzivany pojmy, které byly uvedeny v sekci
2.9. Ve zminované sekci byl uveden zpusob klasifikace (za pouziti symbolické regrese), ktery
se tomuto vzdalené blizi v tom smyslu, Ze pouziva evolu¢ni algoritmus pro nalezeni modelu
(hranice) oddélujiciho jednotlivé t¥idy. Zde uvedeny algoritmus jde vSak na klasifikaci ji-
nou cestou. Jak si uvedeme déle, oddélujici hranici pfimo nehledd a pouziva evoluci jinym
zpusobem.

Hlavni myslenkou tohoto algoritmu je nalezeni funkce f., pro kazdou tiidu ¢ z mnoziny
trid C, do kterych chceme klasifikovat. Tato funkce vraci hodnotu skére udavajici jak moc
klasifikovany vzorek do dané tridy patri. Klasifikace je pak provedena dle:

argmax f.(x), (4.1)
ceC

kde z je klasifikovany vzorek. Vybirame tedy tu tiidu, jejichz funkce vraci nejvétsi skore.
Pokud mame vice stejnych maxim, tak vybereme jedno z nich. Ovsem je nutné si polozit
otazku jak takovéto funkce ziskat.

Podivejme se na tento problém jako na optimaliza¢ni problém, kdy se budeme pokouset
najit funkce f., které nad trénovaci datovou sadou D déavaji nejvétsi hodnotu vyrazu:

{z|x. = argmax f.(x) Az € D}|, (4.2)
ceC
kde x. znadi t¥idu, do které patii vzorek x. Slovné tedy hleddame takovou sadu funkci, ktera
déava nejvetsi pocet dobre klasifikovanych trénovacich vzort. Tato tiloha bude feSena pomoci
genetickych algoritmt, které v optimaliza¢nich problémech nachazi své uplatnéni.
Samotny pribéh algoritmu sleduje klasické schéma evolucénich algoritmi, tak jak bylo
popséano v sekci 2.9. Zpusob vybéru rodi¢ua pro kiizeni lze nastavit pomoci grafického uziva-
telského rozhrani. Na vybér je ruletova a poradova selekce. Nahrazeni je realizovano pomoci
steady-state modelu. Konkrétné se jedna o zminovanou podobu, kdy vybereme dva rodice,
k nim vytvorime dva potomky a nakonec vratime do populace dva nejlepsi z mnoziny rodict
a jejich potomkt. Popis kiizeni, mutaci a fitness funkce si uvedeme déle v samostatnych
podsekcich.

4.5.1 Chromozom jedince

Jednim z prvnich kroka pti vytvafeni genetického algoritmu je ndvrh chromozomu, ktery
si ponese kazdy jedinec v populaci a reprezentuje zminény problém v prostoru evolué¢niho
algoritmu. Navrzenou podobu chromozomu ilustruje obrazek 4.6. Mame zde jeden chromo-
zom pro klasifikaci do t¥1 tiid A,B a C. Vizualné jsou oddéleny nezévislé ¢asti pro jednotlivé
tridy. Nyni se budeme orientovat na libovolnou ¢ast prirazenou jedné trideé.

Trida A Trida B Trida C

Obréazek 4.6: Mozné podoba jednoho chromozomu pri hledani funkci ke klasifikaci. Mezery
pouze vizualné oddéluji ¢asti chromozomu od sebe.
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V takovéto ¢ésti jsou body p, které jsou v rdmci jedné tiidy ruzné, a metoda g (kazdd
tfida ma svoji). Body p maji pocet dimenzi odvijejici se od po¢tu dimenzi piiznakového
vektoru z trénovaci sady, ale navic maji jesté hodnotu skére. Kazdy bod si tedy muzeme
predstavit tak, ze se skldda ze dvou casti: ¢asti p,, kterd odpovada moznym hodnotam
priznakového vektoru, a ¢asti ps, kterd prirazuje skore na souradnicich p,. Metoda g dava
pro pfifazenou mnozinu bodt P funkci gy, kterd se snazi, aby danymi pfifazenymi body
prochéazela. Tedy, aby platilo.

Vp € P:gs(pz) = ps. (4.3)

Teoreticky by se mohla pouze hodnotam skére blizit. Je ovsem dulezité, aby funkce byla de-
finovana i v jinych bodech, konkrétné pro vSechny mozné hodnoty, kterych mutze priznakovy
vektor nabyvat. Pokud by tomu tak nebylo, tak by klasifikdtor nebyl schopen generalizovat.

Funkci g¢, pro danou tiidu ¢, bychom mohli ztotoznit s funkei f.. Timto zplsobem
dostavame transformaci do prostoru fenotypt.

Kdyz tvorime pocatecni populaci, tak pro kazdou tiidu vybereme minimalné jeden
priznakovy vektor, ktery patii do dané t¥idy, a minimalné jeden priznakovy vektor, ktery
do ni nepatii. Maxima si nastavuje uzivatel. Tim ziskdme ¢ésti p, pro minimalné dva body
p. Zbyvajici cast skére ps urcime tak, ze bodum patticich do dané tiidy pritadime skére 1
a ostatnim, které do tiidy nepatii, pritadime skore -1.

V ramci provadéni evolu¢niho algoritmu, pak pouze ménime funkce g, skladbu vybra-
nych bodu a skdre téchto bod. Souradnice bodt p, jsou ve vSech generacich vzdy prevzaté
od néjakého vzorku z trénovaci sady. V sekci o mutacich je diskutovana i moznost vytva-
feni p;, které se v trénovaci sadé nevyskytuji, ovsem v zde uvadéné implementaci se tento
pristup nepouziva.

4.5.2 Implementované metody g

V této podsekci si uvedeme vycéet implementovanych metod g, avsak teoreticky je mozné
pouzit i libovolné jiné (napf. hledat funkce pomoci symbolické regrese).

Obréazek 4.7: Ilustrace jakym zpusobem pracuje 1. popsand metoda g. Na obrazku jsou
dvé funkce pro klasifikaci do dvou tifd. Cervené tecky znaéi vybrané body. Pouziva 2D
priznakové vektory se souradnicemi na osach x a y. Skére je na vertikalni ose (z).
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Prvni pouzitou metodou, kterou si popiseme, je jednoduchd metoda, kterd pro dany
priznakovy vektor x vzdy pritadi skére ps nejblizstho bodu p € P. Vzdalenost je méfena
euklidovsky na ¢asti p,. Mozna podoba vyslednych funkci je zachycena na obrazku 4.7.
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Obréazek 4.8: ITlustrace jakym zptsobem pracuje 2. popsand metoda g. Na obrazku jsou
dvé funkce pro klasifikaci do dvou tifd. Cervené tecky znaéi vybrané body. Pouziva 2D
priznakové vektory se souradnicemi na oséch x a y. Skére je na vertikalni ose (z).

Dalsi metoda najde nejblizsi dva body, které maji skére vétsi nez nula (spise do t¥idy
patii), a dalsi nejblizsi dva body, které maji skére mensi nebo rovné nule (spiSe nepatii).
Pokud mnozina P neobsahuje dostate¢ny pocet boda, klesneme na vybér méné bodi. Teore-
ticky muze dojit k situaci, kdy nemame napriklad zadné body, které maji skére s hodnotou
mensi nebo rovnou nule (¢i naopak), pak tyto body neuvazujeme.
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Obrazek 4.9: Ilustrace jakym zplsobem pracuje 3. popsand metoda g. Na obrazku jsou
dvé funkce pro klasifikaci do dvou tifd. Cervené tecky znaéi vybrané body. Pouziva 2D
priznakové vektory se souradnicemi na oséch x a y. Skére je na vertikalni ose (z).

Vysledna hodnota skére pro priznakovy vektor z je pak uréena vazenym prumeérem skére
jednotlivych bodi a vaha je ddna na zakladé vzdalenosti, tedy:

> pep, Psd(Pz, T)
Zpeps d(pz,z) (4)
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kde Ps je mnozina vybranych bodt a d je vzdélenostni funkce, kterd urcuje stejné jako v mi-
nulém piipadé euklidovskou vzdalenost bodu p (p,) od priznakového vektoru x. Tustrace
funkci je na obrazku 4.8.

Posledni implementovand metoda pracuje stejnym zptsobem jako predesla, ale pridava
do vazeného priméru az dva dalsi body, které jsou nejblize bez ohledu na to, jaké maji
skére. Mozné podoby vyslednych funkci jsou zobrazeny na obrazku 4.9.

4.5.3 Mutace

Tato implementace genetického algoritmu nepouzivd pouze jeden operator mutace, ale de-
finuje jich hned nékolik. Vétsi mnozstvi operatoru je pouzivano predevsim z duvodu, Ze i
samotnd velikost chromozomu je pfedmétem evoluce, abychom se nemuseli omezovat pouze
na velikost fixni.

Pocet mutaci, respektive maximalni pocet mutaci, v ramci faze, kdy dochéazi k mutovani
jedince, muze uzivatel nastavovat. Nicméné skuteény pocet je vzdy ndhodné pred samotnou
mutaci zvolen a maze dojit i k iplnému vynechdani mutace.

Uvedme si zde vSechny implementované druhy mutaci:

e mutace vzorku

Nahodné vybere gen, ktery reprezentuje vybrany bod (geny oznaceny pismenem p na
obrazku 4.6), a provede zménu za novy bod p. Tomuto novému bodu bude pfifazen
nahodny priznakovy vektor, ktery zatim v mnoziné bodu neni, z trénovaci mnoziny
a jeho skore bude 1, pokud patri do tridy jejiz prifazenou ¢ast chromozomu prave
mutujeme, jinak -1.

e priddni/odstranéni gent pro body

Nahodné vybereme ¢ast chromozomu prifazenou urcité tridé. Déle se nadhodné rozhod-
neme, zdali budeme pridavat nebo ubirat gen. Moznost ubirani genu bude zakizana
v pripadé, kdy dana ¢ast chromozomu maé jiz pouze jeden bod. V piipadé odebirani
pouze nadhodné odstranime z uvazované ¢asti chromozomu gen reprezentujici bod.
V pripadé pridani genu rozsitime danou ¢ast chromozomu o jeden gen, ktery iniciali-
zujeme nahodné vytvorenym bodem. Inicializace bodu probiha stejné jako pri mutaci
vzorku.

e mutace skére

Néhodné vybereme jeden z genii pro body. Poté si nahodné vygenerujeme ¢islo v inter-
valu <-1,1>, které pricteme k hodnoté skoére. Teoreticky hodnota skére miize nabyvat
libovolnych ¢iselnych hodnot. Miuze i dojit k pripadu, kdy se vzorek puvodné pro-
hlaseny, ze do dané tridy patii (v poc¢atecni populaci mél skére 1), zméni na vzorek,
ktery do t¥idy spiSe nepatii (skore mensi nebo rovno nule). Diky tomu se muze potlacit
negativni vliv $patné oznaceného vzorku v trénovaci sadé.

e mutace metody pro tvorbu funkce

Nahodné vybere gen, ktery reprezentuje metodu (geny oznaceny pismenem g na ob-
razku 4.6), a ndhodné vybere jednu z implementovanych metod, kterou pouzije pro
vymeénu stavajici.

Bylo by jisté mozné pouzivat i dalsi druhy mutaci. Napriklad by slo vytvaret zcela nové
body p, které by nemusely mit ¢ast p, zcela prevzatou od vzorku z trénovaci mnoziny,
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ale jednalo by se o soutradnice p,, které jsou napriklad od téchto vzorkt pouze odvozené.
Jeden z takovych pristupi by mohl fungovat tak, ze ndhodné vybereme n vzorku z tréno-
vaci mnoziny patrici k dané tridé a vytvorime bod, ktery by mél ¢ast p, rovnou priméru
z vybranych bodu, tedy jednalo by se o bod, ktery by byl ve stifedu vybranych vzorki. Déle
by bylo mozné vybrat ndhodné bod patiici do dané tfidy a posunout se od néj ve sméru
zvoleného vektoru o délku danou timto vektorem, ¢imz bychom ziskali nové souradnice p,.

4.5.4 Krizeni

KriZeni probiha vzdy mezi dvéma ndhodné zvolenymi rodici a krizime pouze ¢asti chromo-
zomu, které odpovidaji stejné tridé, tak jak ilustruje obrazek 4.10.

Trida A Trida B Trida C Trida A Trida B Trida C

pilplpllg] r r [g|BHE9 Dl EPl9] [PIrlE

R|P|9||R|R|P|9||P|P|O DR ERE e BEEBRE

Rodice Potomci

Obrazek 4.10: Ukéazka pouzitého uniformniho krizeni v implementovaném klasifikatoru.

Déle budeme mit namysli vzdy ¢asti chromozomu (z obou rodi¢t) spadajici pod kon-
krétni stejnou tfidu. Tedy pri kfizeni neuvazujeme chromozom jako celek, ale postupujeme
po ¢astech. Na trovni dil¢ich ¢asti chromozomu se pak jednd o uniformni kiizeni, které
probiha nasledovné. Nejprve nahodné vybereme rodice, ze kterého dostane prvni potomek
gen typu g. Druhy potomek dostane gen g od druhého rodice.

Nasledné iterujeme pres délku delsi ¢asti genti p a vzdy nadhodné vybereme rodice, ze
kterého zvolime gen dle aktualni pozice. Vybrany gen pridame do piislusné ¢asti v prvnim
potomkovi. Gen nevybraného rodice pak ulozime do druhého potomka. V pripadé, kdy
je pro potomka vybran rodi¢, ktery na aktualni pozici nemé gen, tak novy gen potomek
nedostane a novy gen dostane pouze druhy potomek od druhého rodice. V ramci kiizeni se
dale hlida, zdali vybrany priznakovy vektor aktualné tvoreny potomek neobsahuje, pokud
ano, tak se gen zahodi.

4.5.5 Fitness funkce

Hodnota fitness je uréovana na zdkladé fenotypu (hotového klasifikdtoru). Jeji hodnota je
déana zlomkem dobre klasifikovanych vybranych vzora z celkového poctu vybranych vzoru.
Obycejné se pro vyhodnoceni fitness funkce pouziva celd trénovaci mnozina. Uzivatel ma
vsak moznost si nastavit pouziti pouze zlomku trénovaci mnoziny (urychli trénovani).
Dale je mozné nastavit, pouzivame-li pouze podmnozinu trénovaci mnoziny, aby se tato
fitness u jiz jednou vyhodnocenych jedincti, protoze jejich tispésnost miize byt na této sadé
jina. Celkova hodnota fitness je v tomto piipadé primérem z jednotlivych ohodnoceni.
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4.6 Dokumentace zdrojového kédu programu

Tento text dopliuje programova dokumentace, kterd detailnéji popisuje zdrojovy kéd pro-
gramu. Dokumentace je psdna primo ve zdrojovych souborech ve formé komentari. Pro
vygenerovani byl pouzit nastroj Sphinx [14]. Nachdzi se na prilozeném elektronickém mé-
diu.
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Kapitola 5

Datové sady pro experimenty

Se systémem, jehoz navrh je v kapitole 3, bude provedeno nékolik experimentti, pro které
byly vybrany ¢tyri datové sady. Na kazdé z nich bude provedena praktickd tdloha jiného
typu. Mimoto zminované datové sady obsahuji rizné druhy dat: text, biologickd data a
obrazky.

5.1 Urceni jazyka textu

Pro tlohu uréeni jazyka z textu byla vybrana datova sada titulki' z webového portalu
OpenSubtitles pro rok 2018. [31]

Datova sada obsahuje 3 735 070 souboru s titulky v 62 jazycich. Bohuzel je vSak napiic
jazyky velmi nevyvazend, co se tyce poctii soubort s titulky. Rozpéti poctu souborti na
jazyk je 4 — 446612. Z tohoto divodu budou jazyky s méné soubory vyrazeny.

5.2 SPAM filtr

SPAM filtr 1ze realizovat jako binarni klasifikator textovych dokumenti, ktery bude klasi-
fikovat do t¥id vyzadand/nevyzddand. Pro dcely natrénovani a otestovani klasifikdtoru se
povedlo sestavit datovou sadu, kterd ma dohromady 80 824 emailt z toho 40 063 SPAM1.
Jedna se tedy o pomérné vyvazenou sadu.

Tato datova sada se skladé z nékolika verejné dostupnych internetovych zdroji: enron
spamassassin publiccorpus® a TREC*. Vétsina e-maili byla strojové pielozena do ¢eského
jazyka, coz simuluje bézné prijimané SPAMy pro ¢eského uzivatele.

2
)

5.3 Zjisténi biologické odezvy molekuly

Zde bude tkolem vytvorit a otestovat rizné klasifikatory, které budou schopny zjistit biolo-
gickou odezvu molekuly z jejich chemickych vlastnosti. Jelikoz datova sada obsahuje odezvy
oznacené jako 1 a 0, jedna se o binarni klasifikaci.

1V dobé psanf prace dostupnd na adrese: http://opus.nlpl.eu/OpenSubtitles2018.php

2V dobé psani prace dostupné na adrese: http://www2.aueb.gr/users/ion/data/enron-spam/
3V dobé psani prace dostupné na adrese: https://spamassassin.apache.org/old/publiccorpus/
4V dobé psani prace dostupné na adrese: https://plg.uwaterloo.ca/~gvcormac/treccorpus07/
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Kazda molekula je reprezentovana deskriptory d1-d1776. Dohromady datova sada ob-
sahuje 3751 vzorki. Dataset pojmenovany Bioresponse byl ziskan z webového portalu Ope-
nML".

5.4 Rozpoznani objektu na obrazku

Pro tento tikol budeme testovat klasifikitory na sadé obrazkt CIFAR-10°. [30] Tento dataset
obsahuje 60000 barevnych obrazkt o rozmérech 32x32 pixeli. Kazdy z obrazk ma prita-
zenou jednu z 10 t¥id (airplane, automobile, bird, ...). Pro kazdou tfidu mame k dispozici
6000 obrazk.

5.5 Klasifikace kvétin

Experimentim podrobime jednu ¢asto pouzivanou malou datovou sadu kvétin. Nazyva se
Iris dataset”. Obsahuje t¥idy: Iris-setosa (kosatec chlupaty), Iris-versicolor (kosatec pestry)
a Iris-virginica (kosatec virginsky).

Pro klasifikaci lze pouzit 4 priznaky:

o délku a sitku kalichu

e délku a Sitku okvétnich listku

%V dobé psani prace dostupné na adrese: https://www.openml.org/d /4134
5V dobé psan{ prace dostupné na adrese: https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html.
"Datova sada byla pro téely této prace ziskdna z adresy: https://www.kaggle.com /uciml/iris/version,2.
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Kapitola 6

Experimenty

V této kapitole si uvedeme experimenty, které byly provedeny pomoci nastroje, ktery jsme
si popsali v minulé kapitole. Experimenty maji za 1cel zjistit uspésnosti (i doby trénovani)
jednotlivych klasifikatort na riznych problémech. Budeme se snazit zjistovat vlivy jako jsou:
velikost dat, normalizace pfiznakt, druh extrakce priznaki, velikost priznakového vektoru,
pocet tiid ¢i selekce priznaki.

Pro testovani klasifikatoru je ve vétsiné pripada pouzit jednotny pristup. Prevazné bude
pouzita kiizova validace (stratified) nastavena na 10 kol. Tento pristup bude pouze pozmé-
nén u datové sady CIFAR-10, kterd definuje vlastni rozdéleni dat do trénovaci a testovaci
mnoziny. Validace bude v tomto pripadé probihat pouze na jedné definované trénovaci a
testovaci mnoziné.

Tabulky shrnujici vétsinu sledovanych metrik k experimenttim jsou v priloze B. Na tomto
misté je také uveden seznam pouzivanych zkratek a hodnoty parametru klasifikatort. Zde
si budeme vysledky radéji prezentovat prehlednéji pomoci grafii. Vynechame vsak nékteré
sledované udaje. Napriklad nebudeme uvadét casy pro klasifikaci dat naucenym klasifika-
torem, ale pouze trénovaci c¢asy. Tyto ¢asy jsou vétsinou velmi malé, az na KNN, u kterého
trva kratce trénovani.

Vzdy bude pouzit stejny druh selekce ptriznaki, ktery vybere ptfiznaky na zikladé Gini
importance [32] ziskané z rozhodovaciho stromu. Vybrény jsou pak ty priznaky, které maji
vyssi nebo stejné hodnoty nez je median téchto hodnot. Normalizace budou pouzivany rizné
a jsou vzdy uvedeny v priloze.

Ne u vSech experimentii se budeme zamérovat na to stejné. U nékterych budeme zjis-
tovat jak se méni vlastnosti v zavislosti na poc¢tu pouzitych vzorka dat, jindy se zase spise
zamérime na ménici se velikost priznakového vektoru a tak podobné.

U experimentt bude uvddéna doba trénovani/testovani, kterd vzhledem k implementaci
zasuvnych moduli muze obsahovat i dobu potiebnou k normalizaci dat. Tato doba se do
trénovaci/testovaci doby zapocitava v piipadé, kdy se normalizuje na urovni zasuvného
modulu klasifikdtoru. Neni vsak zapocitdna v pripadech, kdy se bude v experimentech
normalizovat jiz ve fazi extrakce priznaku. Tedy pri pouziti HOG, TF-IDF a hasovani
priznaku.

6.1 Klasifikace kvétin

V tomto experimentu je sledovan vliv velikosti podmnozin datové sady na tdspésnost a
dobu trénovani klasifikatort. Je i sledovan vliv pouziti normalizace a selekce priznaki. Je
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pouzita nejmensi datova sada, ktera byla vybrdna pro experimentovani (5.5). Protoze jiz

primo obsahuje priznaky pro klasifikaci, tak neni nutné je extrahovat.

7 grafi v obrazku 6.1 je vidét, ze vSechny klasifikatory zvladaly tuto tlohu velice dobre.
Déle je vidét, ze priznaky v ptivodnim tvaru byly povétSinou dostacujici a nebylo nutné je
zlepsovat pomoci normalizace Ci selekce, az na ANN, kde se normalizace vyplatila. Nicméné
kombinace selekce a normalizace neméla tspéch vibec, opét az na ANN. Duavod nizké
uspésnosti pri pouziti této techniky lze zjistit pri detailnéjsim pohledu na data. Pro vSechny
klasifikdtory (kromé ANN) byla pouzita normalizace, kterd déli danou hodnotu pfiznaku
velikosti celého priznakového vektoru. Selektor priznaki, v nejmensi podmnoziné datové
sady, vybral pouze jeden priznak, tedy se vSechny hodnoty pfevedly na hodnotu 1. U dalsich
podmnozin datové sady vybral sice jiz 2 pfiznaky, které ovSem jsou stdle malo a dochazelo
k nasledujicim problémutm:

original: (1,4; 0,2) | prevedeny: (0,99; 0,14)
original: (4,7; 1,4) | prevedeny: (0,96; 0,29)

Tedy hodnota 4,7, kterd byla piivodné vyssi nez 1,4, je v této reprezentaci nizsi. U ANN
k tomu nedochazelo, protoze byla pouzita jind normalizace.

Tento experiment také ukazuje, ze u CEEF dochazi u normalizovanych a vyselektova-
nych priznakt ke znatelnému zpomaleni. Je to zpusobeno tim, ze v implementaci chceme
pridévat do chromozomu pouze vzorky z trénovaci mnoziny (¢ast p, néjakého bodu p), které
v dané ¢asti chromozomu jiz nejsou. Musime ovsem jejich unikatnost nejprve zkontrolovat
a pripadné dohledat jiny vhodny vzorek, ktery se v dané ¢asti chromozomu jiz nenachézi,
coz pridava c¢as navic.

V tomto experimentu dochazelo k navyseni kolizi pfi vybirani vzorku se vzorkem, ktery
jiz v ¢asti chromozomu pro danou tiidu byl a tim doslo ke zpomaleni. Pfi odstranéni této
kontroly se takovy vliv zpomaleni, po pouziti selekce a normalizace dohromady, neprojevil
(obrazek 6.2). Z téchto duvodu jsou zde uvddény zminéné priciny.

Vysledky vsech klasifikatoru (s vhodnym ne/pouzitim normalizace a selekce), které byly
ziskdny nad celou datovou sadu, jsou srovnatelné s nejlepsimi prezentovanymi v [17]. V dobé
psani prace nejlepsi udavané vysledky ve zdroji dosahovaly néco malo pfes 0,98 hodnoty
spravnosti.

6.2 Zjisténi biologické odezvy molekuly

Tento experiment, se stejné jako minuly experiment 6.1, opét zaméruje na sledovani vlivu

velikosti podmnozin datové sady na uspésnost a dobu trénovani klasifikatoru. Mimo to opét,

stejné jako u predeslého experimentu, je sledovan i vliv normalizace a selekce priznaki.
Dimenze priznakovych vektori byly néasledujici:

e Podmnozina datové sady obsahujici 400 vzorki na tfidu (po selekei): 79
e Podmnozina datové sady obsahujici 800 vzorki na t¥idu (po selekci): 135

e Podmnozina datové sady obsahujici 1200 vzorku na tfidu (po selekci): 183

Celéd datova sada (po selekci): 242

Ptvodni pocet dimenzi bez selekce: 1776
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Obréazek 6.1: Vysledky jednotlivych klasifikatort pii klasifikaci kvétin. Osa x udava pri-
meérny pocet vzorkid na jednu tiidu. Pouzité zkratky: ANN — umélé neuronové sité, CEEF
— Classification by evolutionary estimated functions, DTC — rozhodovaci strom, KINN
— k-nejblizsich sousedii, NBC — Naivni Bayesuv klasifikator a SVIM — Support Vector
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Obréazek 6.2: Doba trénovani klasifikdtoru CEEF pii odstranéni kontroly unikatnosti vy-
branych vzorkt datové sady v chromozomu. Osa z udava primérny pocet vzorkl na jednu
tridu.

Na této datové sadé se zadnému testovanému klasifikatoru nepovedlo dostat nad hod-
notu spravnosti 0,8, jak je mozné vidét v grafech na obrazku 6.3. Metody aplikované za
ucelem zlepseni vysledku (selekce pfiznaku a normalizace) mély nejvétsi tspéch u klasi-
fikdtora SVM a NBC. Pro SVM mély tyto metody pozitivni dopad i na trénovaci cCasy.
U CEFEF se zejména uplatnila selekce priznaku.

Pro umélé neuronové sité se doporucuje volit normalizaci hodnot do intervalia <-1,1> ¢i
<0,1>. Zde pozita normalizace, kterd prevadi hodnoty do intervalu <0,1>, neméla pozitivni
vliv na vysledek. Mohlo to byt zpiisobeno tim, ze jiz puvodni data se nachazi v intervalu
<0,1> a pouzitd normalizace pouze zpusobila nevhodné zmény hodnot. Podobné jako na-
priklad u klasifikace kvétin.

Nejlepsi vysledky ziskané pomoci KNN; ANN a SVM nad plnou datovou sadu lze srov-
navat s témi lepsimi, které jsou uvadéné v [16]. V daném zdroji ty nejlepsi vysledky, v dobé
psani této prace, dosahovaly okolo 0,81 spravnosti. Nejlepsi vysledky v této praci dosahuji
spravnosti 0,76.

6.3 Rozpoznani objektu na obrazku

Pro tento experiment je pouzita sada obrazku CIFAR-10 popsand v sekci 5.4. Experiment
zjistuje, jak si klasifikdtory poradi s touto datovou sadu nad HOG priznacich.

Tento experiment je odlisny od dvou pfedchozich hned v nékolika smérech. Nepou-
ziva krizovou validaci, jelikoz datova sada definuje primo rozdéleni trénovaci a testovaci
sady. Protoze vSak experiment testuje nékteré klasifikatory, které nedéavaji pokazdé stejné
vysledky i pri stejnych trénovacich/testovacich sadach (obsahuji prvek nahody), tak tyto
klasifikatory (ANN, CEEF a DTC) byly spustény 3krat a jednotlivé vysledky byly zpru-
mérovany. Z duvodu pouziti implementace extraktoru pfiznaka (HOG), ktery neumoziuje
vypnuti normalizace, je sledovan pouze vliv ne/pouziti selekce priznaku pro dany klasifika-
tor. Extrahované ptiznakové vektory mély dimenzi 1764, po selekci pak 687.

Vysledky shrnuji grafy na obrazku 6.4. Nejlepsich vysledkii dosahovaly neuronové sité.
Nejhorsich pak CEEF, které zde poprvé ukazuji svij problém se skadlovatelnosti. Tento
problém pouziva velké priznakové vektory, méa desitky tisic trénovacich vzorkt a pozaduje
klasifikaci do 10 tiid. Coz znamend, ze CEFEF se snazi vytvorit 10 funkci a navic fitness musi
tyto funkce ohodnocovat pomoci mnoha velkych vektort. VSechny tyto faktory zpomaluji
evoluci. Pro zrychleni béhu bylo parametrem nastaveno, aby se pro vyhodnoceni fitness
pouzivala pouze desetina trénovaci sady. Za tcelem dosazeni lepsich vysledkl by zrejmé
bylo nutné zvétsit pocet generaci a dalsi parametry.
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Obréazek 6.3: Vysledky jednotlivych klasifikdtort pii zjistovani biologické odezvy molekul.
Osa z udava primérny pocet vzorkd na jednu tfidu. Pouzité zkratky: ANN — umélé
neuronové sité, CEEF — Classification by evolutionary estimated functions, DTC —
rozhodovaci strom, KININ — k-nejblizsich sousedi, NBC — Naivni Bayestv klasifikator a
SVM — Support Vector Machines
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Vysledky dosazené s témito priznaky (HOG) jsou u nékterych klasifikdtoru srovnatelné
s témi dohledatelnymi v literatute 0,46 [22] ¢i 0,5 [3]. Pro neuronové sité se vysledek nad
témito priznaky, v experimentech provadénych v této praci, pohybuje az okolo hodnoty
spravnosti 0,66. Takovy vysledek se vSak neda srovnat s vysledky, kterych dosahuji hluboké
neuronové sité jako [27], tedy hodnoty spravnosti az 0,99. Tento vysledek vsak nebyl dosazen
na HOG priznacich.

6.4 SPAM filtr

V tomto experimentu se zamérujeme, mimo samotné klasifikace nevyzadané posty, na cho-
vani klasifikatord pri rtiznych velikostech piiznakovych vektort a rtiznych pouzitych ex-
traktorti pro jejich ziskdni. Budeme pouzivat hasovani priznaka a TF-IDF. Nastavovani
velikosti u hasovani priznaku je bézné. U TF-IDF si pomiizeme tim, Ze vybereme x pii-
znakl s nejvétsi term frequency.

Vysledky experimentu shrnuje obrazek 6.5. Je vidét, ze tentokrat jsou grafy vyneseny
v zavislosti na ménici se dimenzi priznakového vektoru. Lepsim extraktorem, z hlediska
uspeésnosti i ¢asu, bylo pro vSechny klasifikdtory bezesporu TF-IDF. Nejlépe si s ur¢ovanim
nevyzidané posty poradily umeélé neuronové sité. Nejhare si vedlo CEEF, u kterého lze
vypozorovat vyrazny propad pri navyseni dimenzi priznakového vektoru, ziskaného pomoci
TF-IDF, z 800 na 1200. Opét se zde objevil problém se skalovatelnosti, kdy velikost prohle-
dévaného prostoru algoritmu uskodila. Prestoze pro vypocet fitness byla pouzita pouze ¢ast
trénovaci mnoziny, tak trénovaci ¢asy CEEF byly mnohem vétsi nez u jinych klasifikatort.

6.5 Urceni jazyka textu

V tomto experimentu je pouzita podmnozina datové sady titulkd, ktera byla popsana v sekci
5.1. Je vybrano pouze 32 jazykt a ke kazdému z nich je vybrano 2500 vzorki. Experimento-
vani probihd tak, ze zacneme s 8 jazyky, které chceme klasifikovat, a postupné navysujeme
pocet jazykl o 8 az po findlnich 32 jazykt ke klasifikaci. Jaké jazyky byly v jednotlivych
podmnozinich vybrany lze nalézt v priloze B.

Experiment pouziva vzdy stejnou velikost priznakového vektoru nastavenou na 40 di-
menzi. Velikost je schvalné nastavena na mensi pocet dimenzi, aby klasifikace byla tézsi.
Pro extrakci ptiznakt je pouzito hasovani.

Vysledky experimentu jsou zachyceny v grafech na obrazku 6.6.

U vsSech klasifikatori je zaznamenan pokles ispésnosti s pribyvajicim poctem tiid. Nej-
vétsi apadek je u CEEF, coz opét poukazuje na problém se skdlovatelnosti. Vsechny kla-
sifikatory vykazuji zavislost trénovaciho ¢asu na poctu trid a s tim souvisejicim narustem
vzorkli. Nejmensi vliv na trénovaci ¢as je zaznamendn u KNN. Vzhledem k faktu, zZe se
jedna o metodu s linym ucenim, se nejedna o nic prekvapivého.
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Obrazek 6.4: Vysledky jednotlivych klasifikatori pti rozpoznavani objektu na obrazku. Po-
uzité zkratky: ANN — umélé neuronové sité, CEEF — Classification by evolutionary
estimated functions, DTC — rozhodovaci strom, KINN — k-nejblizsich sousedi, NBC —
Naivni Bayesuv klasifikdtor a SVIM — Support Vector Machines
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Obrazek 6.5: Vysledky jednotlivych klasifikatord pri klasifikaci nevyzadané posty. Osa z
udava pocet dimenzi priznakového vektoru. Pouzité zkratky: ANN — umélé neuronové
sité, CEEF — Classification by evolutionary estimated functions, DTC — rozhodovaci
strom, KINN — k-nejblizsich sousedi, NBC — Naivni Bayestuv klasifikitor a SVIM —
Support Vector Machines
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Obrazek 6.6: Vysledky jednotlivych klasifikatorti pii urcovani jazyka titulkd k filmim. Osa
x udava pocet pouzitych jazyki. Pouzité zkratky: ANNN — umélé neuronové sité, CEEF
— Classification by evolutionary estimated functions, DTC — rozhodovaci strom, KINN
— k-nejblizsich sousedti, NBC — Naivni Bayesiiv klasifikitor a SVIM — Support Vector
Machines
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Kapitola 7
Zaver

V této préci bylo uvedeno nékolik metod pro klasifikaci, které byly zalozeny na strojovém
uceni a jsou v dnesnich dnech bézné uzivané. Je zde popséano, jak tyto metody vyhodnoco-
vat za Ucelem jejich porovnani a obecné kvality vysledku, kterych dosahuji. Mimo metod
samotnych bylo popsdno i obecné strojové uceni jako takové.

Je zde uveden i popis metod pro extrakci priznaki z textu a obrazki. Tyto metody jsou
nezbytné pro predzpracovani surovych dat pro klasifikator.

Déle byl proveden névrh aplikace pro porovnani klasifikdtori. Aplikace byla imple-
mentovana a zdokumentovana. Jako implementacni jazyk byl zvolen python. Implementace
vétsiny klasifikdtoru (i extraktori piiznaku a dal$ich) jsou ziskédny z externich knihoven
jako jsou scikit-learn a Keras s TensorFlow.

V ramci prace byl implementovan a navrzen klasifikator zalozeny na principu evolu¢nich
algoritmu, ktery byl spolecné s dalsimi klasifikatory otestovan na nékolika datovych sadach.
Experimenty ukézaly, Ze je schopen se ucit a podavat dobré vysledky. Slabina klasifikdtoru
je ovsSem skélovatelnost a pro tézsi problémy (vice t¥id, vice dimenzi pfiznakového vektoru
atd.) je pravdépodobné nutné pouzivat velky pocet generaci, vétsi populace ¢i navysovat jiné
parametry, aby byla dosazena presnost srovnatelna s ostatnimi algoritmy. Tento klasifikator
by bylo zfejmé vyhodné paralelizovat, obdobné jako je vyhodné paralelizovat neuronové sité.
Mimo to by bylo vhodné vyzkouset i jiné metody pro tvorbu funkci pochazejicich vybranymi
body, nez jsou uvedené v 4.5.2, a zvazit vynechani kontroly na unikatnost vzorku v ramci
dané ¢asti chromozomu, tak jak bylo provedeno v experimentu 6.1.

Napric experimenty vychazely vétsinou nejlépe neuronové sité. Jejich trénovaci ¢asy byly
sice oproti jinym klasifikatortim vétsi, ale za to dosahovaly lepsich vysledkii. Neuronové sité
byly pro vétsi hodnoty parametru batch size spoustény na grafické karté. Pro malé hodnoty,
jako je naptriklad 1, doslo s pouzitim grafické karty naopak ke zpomaleni. Pravdépodobné
vlivem rezie pri prenosu dat na grafickou kartu.

Pro standardné pouzivané datové sady bylo provedeno porovnani dosazenych vysledkl
s vysledky z literatury.

V nékterych experimentech byly zkouméany vlivy metod pro zlepseni klasifikace. Kon-
krétné se jednalo o normalizaci a selekci piiznakl. V ramci experimentti bylo i poukazano
na mozna uskali, kdy neni jejich pouziti vhodné.
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Priloha A

Popis atributa instalovatelnych
zasuvnych modula

Jako soucast aplikace je poskytnuto nékolik samostatné instalovatelnych zdsuvnych moduli
jejichz atributy jsou zde uvedeny a popsany.

A.1 Extraktory priznaku

e Pass

bez atributu

e Hashing
Atributy:

non negative values: Vypnuti/zapnuti generovani negativnich hodnot.
number of feature: Pocet dimenzi priznakového vektoru.

normalization: Vybér z nékolika druht normalizaci. Mozné je i normalizaci vy-
pnout.

e Histogram of Oriented Gradients

Atributy:

number of orientation bins: Pocet kosti.
width of a cell: Sfika buiiky v pixelech.
height of a cell: Vyska bunky v pixelech.

number of cells in each block (horizontal): Pocet bunék v jednom bloku (hori-
zontalne).

number of cells in each block (vertical): Po¢et bunék v jednom bloku (vertikalné).

normalization: Vybér z nékolika druhi normalizaci.

e Term Frequency—Inverse Document Frequency

Atributy:

max number of features: Maximalni velikost priznakového vektoru.
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— case sensitive: Zapnuti/Vypnuti rozeznavani mezi malymi a velkymi pismeny.
Pokud je zapnuto, pak jsou napriklad slova auto a Auto bréana jako totozna.

— normalization: Vybér z nékolika druht normalizaci. Mozné je i normalizaci vy-
pnout.

A.2 Klasifikatory

e Support Vector Machines
Atributy:

— normalize: Umoznuje vybrat normalizaci dat, pouze pro konkrétni jeden klasifi-
kator. Mozné je i normalizaci vypnout.

— kernel: Umoznuje vybér z vice moznych druhti funkei mapujicich pivodni prostor
do vice dimenzionalniho, které umoznuji klasifikovat i linedrné neseparovatelné
problémy.

e Classification by evolutionary estimated functions
Atributy:

— normalize: Umoznuje vybrat normalizaci dat, pouze pro konkrétni jeden klasifi-
kator. Mozné je i normalizaci vypnout.

— number of generations: Pocet generaci evoluc¢niho algoritmu.

— stop accuracy: Hodnota fitness pii niz se evoluce ukonc¢i.

— population size: Pocet jedinct v populaci.

— selection method: Vybér metody pro vybér rodi¢i ke kiizeni.

— random seed: Nastaveni seminka ndhodného generdtoru. Vhodné pro zajisténi
stejného vysledku i pii vicendsobném spusténi.

— max crossovers in generation: Maximalni pocet kiizeni v jedné generaci. Validni
hodnoty jsou kladnéa cela ¢isla.

— max mutations: Maximalni po¢et mutaci provedenych pii mutovani jedince.

— max start slots: Maximélni pocet slott pro uchovavani vzorovych bodt v daném
prostoru pro jednu tiidu, pfi prvotnim vytvoreni jedince. Minimum jsou dva
sloty.

— crossover probability: Pravdépodobnost provedeni krizeni.

— test set size: Udava ¢ast trénovacich dat, kterd bude pouzita pro fitness funkci
(testovani fenotypu). Validni hodnoty jsou éisla v intervalu (0,1>.

— change test set for each generation: Zapne nadhodnou zménu mnoziny dat, pouzité
pro fitness funkci, v kazdé generaci. Dava smysl pokud nebereme celou trénovaci
mnozinu (test set size neni 1).

— Log generation fitness: Zapne/Vypne logovani aktudlni nejlepsi hodnoty fitness.

e k-Nearest Neighbor
Atributy:

— normalize: Umoznuje vybrat normalizaci dat, pouze pro konkrétni jeden klasifikator.
Mozné je i normalizaci vypnout.

— neighbors: Udava kolik nejblizsich sousedit bude brano v potaz.
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e Decision Tree Classifier

Atributy:

normalize: Umoziiuje vybrat normalizaci dat, pouze pro konkrétni jeden klasifi-
kator. Mozné je i normalizaci vypnout.

random seed: Nastaveni seminka ndhodného generdtoru. Vhodné pro zajisténi
stejného vysledku i pii vicendsobném spusténi.

split criterion: Volba vybérové metriky pro volbu nejlepsiho rozdélovaciho atri-
butu.

e Naive Bayes Classifier

Atributy:

normalize: Umozniuje vybrat normalizaci dat, pouze pro konkrétni jeden klasifi-
kator. Mozné je i normalizaci vypnout.

type: Vybér jakym zpisobem bude pocitat P(zg|c;). Jednd se o vybér jedné
z implementaci MultinomialNB (kladna celd ¢isla) nebo GaussianNB (pro spojité
hodnoty).

e Artificial Neural Networks
Atributy:

normalize: Umozniuje vybrat normalizaci dat, pouze pro konkrétni jeden klasifi-
kator. Mozné je i normalizaci vypnout.

random seed: Nastaveni seminka ndhodného generatoru. Vhodné pro zajisténi
stejného vysledku i pii vicendsobném spusténi.

epochs: Pocet trénovacich epoch.

batch size: Pocet vzorku, po kterych dojde k aktualizaci vah (pocet vzorku po-
uzitych pro jeden pruchod).

learning rate: Urcuje velikost posuvu dle gradientu.
GPU: Vypnuti/Zapnuti pouziti grafické karty.

output layer activation function: Jakou aktiva¢ni funkci ma pouzit vystupni
vrstva.

log epoch: Vypnuti/Zapnuti logovani aktuélnich informaci o epochéch (aktudlni
Uspésnost).

hidden layers: Nastaveni poctu skrytych vrstev plné propojené dopredné siteé,
poctu neurontu v jednotlivych skrytych vrstvach a pouzitych aktivac¢nich funkci.
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Priloha B

Tabulky vysledkii experimenti

Vysvétlivky ke zkratkdm:

SVM: Oznacuje klasifikator Support Vector Machines.

CEEF': Oznacuje klasifikdtor pouzivajici evoluéné odhadnuté funkce (Classification
by evolutionary estimated functions).

KNN: Oznacuje klasifikator k-nejblizsich sousedti.
DTC: Oznacuje klasifikator pouzivajici rozhodovaci strom.
NBC: Oznacuje Naivni Bayestv klasifikator.
ANN: Oznacuje klasifikdtor pouzivajici neuronovou sit.
A: Oznacuje prumérnou spravnost (accuracy).
F1: Jedna se o prumér z vazeného pruméru F1 mir pocitanych zvlast pro kazdou
tfidu. Vaha je ddna poctem vzorkil ve tridé.
P: Jedné se o prumeér z vazeného pruméru presnosti (precision) poé¢itanych zvlast pro
kazdou tridu. Vaha je dana poctem vzorkt ve trideé.
R: Jednd se o prumér z vazeného pruméru dplnosti (recall) pocitanych zvlast pro
kazdou tridu. Vaha je ddna poctem vzorkt ve trideé.
*_* (napf. nic-13)
Cést za pomlékou udava pramérny pocet pouzitych vzorki na jednu t¥idu & pocet
dimenzi priznakového vektoru. Cast pred pomlc¢kou muize znamenat jedno z néasledu-
jicich:

— nic: Na data nebyla pouzita ani normalizace a ani selekce.

— norm.: Na data byla pouzita pouze normalizace.

— sel.: Na data byla pouzita pouze selekce.

— norm.sel.: Na data byla pouzita normalizace a selekce.

— TF-IDF': Pro extrakci ptriznakt byla pouzita metoda TF-IDF.

— Hashing: Pro extrakci priznaka byla pouzita metoda hasovani piiznaki.
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B.1 Klasifikace kvétin

Parametry jednotlivych klasifikatoru:
e SVM

— Normalize=None | Normalizer:Norm->12
— Kernel=rbf

e CEEF

— Normalize=None | Normalizer:Norm->12
— Number of generations=100

— Stop accuracy=None

— Population size=20

— Selection method=RANK

— Random seed=None

— Max crossovers in generation=1

— Max mutations=5

— Max start slots=2

— Crossover probability=0.75

— Test set size=1.0

— Change test set for each generation=False

— Log generation fitness=True
¢ KNN

— Normalize=None | Normalizer:Norm->12
— Neighbors=3

e DTC

— Normalize=None | Normalizer:Norm->12
— Random seed=None

— Split criterion=Gini Impurity
e NBC

— Normalize=None | Normalizer:Norm->12

— Type=gaussian

e ANN

Normalize=None | MinMaxScaler:Min->-1, Max->1
Random seed=None

— Epochs=100

— Batch size=1
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Learning rate=0.001

— GPU=False

— Log epoch=True

Output layer activation function=softmax

— Hidden layers=[LayerNeurons=4, Activation function=relu]

klasifikator data A | F1 | P R | trénovani[s] | testovani[s]
SVM nic-13 0.97 | 0.96 | 0.95 | 0.97 0.00129 0.00012
CEEF nic-13 0.97 | 0.96 | 0.95 | 0.97 0.25073 0.00065
KNN nic-13 0.97 | 0.96 | 0.95 | 0.97 0.00038 0.00087
DTC nic-13 0.97 | 0.96 | 0.95 | 0.97 0.00048 0.00018
NBC nic-13 0.97 1 0.96 | 0.95 | 0.97 0.00061 0.00022
ANN nic-13 0.7 1062 | 06 | 0.7 4.18564 0.09154
SVM norm.-13 | 0.57 | 0.48 | 0.47 | 0.57 0.00146 0.00025
CEEF norm.-13 | 0.53 | 0.42 | 0.39 | 0.53 0.45145 0.00072
KNN norm.-13 | 0.67 | 0.59 | 0.57 | 0.67 0.0005 0.00091
DTC norm.-13 0.63 | 0.54 | 0.52 | 0.63 0.00062 0.00032
NBC norm.-13 0.62 | 0.53 | 0.52 | 0.62 0.00071 0.00041
ANN norm.-13 0.97 | 0.96 | 0.95 | 0.97 3.23815 0.10229
SVM nic-25 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.97 0.00153 0.00014
CEEF nic-25 0.98 | 0.98 | 0.99 | 0.98 0.2676 0.00062
KNN nic-25 0.94 | 0.94 | 0.96 | 0.94 0.00042 0.00102
DTC nic-25 0.94 | 0.94 | 0.95 | 0.94 0.00058 0.00019
NBC nic-25 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 0.00059 0.00019
ANN nic-25 0.79 | 0.74 | 0.74 | 0.79 7.77442 0.08947
SVM norm.-25 0.98 | 0.98 | 0.99 | 0.98 0.00168 0.00031
CEEF norm.-25 0.93 | 0.93 | 0.96 | 0.93 0.26514 0.00076
KNN norm.-25 1.0 1.0 | 1.0 1.0 0.00051 0.00111
DTC norm.-25 0.91 091|094 | 091 0.00071 0.00031
NBC norm.-25 0.98 | 0.98 | 0.99 | 0.98 0.00075 0.00037
ANN norm.-25 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 6.04717 0.09827
SVM nic-38 0.96 | 0.96 | 0.97 | 0.96 0.00166 0.00015
CEEF nic-38 0.95 | 0.95 | 0.96 | 0.95 0.28393 0.00065
KNN nic-38 0.95 | 0.95 | 0.96 | 0.95 0.00038 0.00114
DTC nic-38 0.94 | 0.94 | 0.95 | 0.94 0.00061 0.00019
NBC nic-38 0.94 | 0.93 | 0.95 | 0.94 0.00064 0.0002
ANN nic-38 0.94 | 0.94 | 0.95 | 0.94 11.15485 0.08916
SVM norm.-38 0.95 | 095 | 0.97 | 0.95 0.00183 0.0003
CEEF norm.-38 0.96 | 0.96 | 0.97 | 0.96 0.28248 0.00076
KNN norm.-38 | 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.97 0.00049 0.00112
DTC norm.-38 | 0.93 | 0.92 | 0.95 | 0.93 0.00074 0.00033
NBC norm.-38 | 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.97 0.00073 0.00032
ANN norm.-38 0.95 | 0.95 | 0.96 | 0.95 8.39582 0.09849
SVM nic-50 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98 0.00183 0.00016
CEEF nic-50 0.94 | 0.94 | 0.95 | 0.94 0.29532 0.00072
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KNN nic-50 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 0.00047 0.00119
DTC nic-50 0.95 | 0.95 | 0.96 | 0.95 0.00068 0.0002
NBC nic-50 0.95 | 0.95 | 0.96 | 0.95 0.00074 0.00018
ANN nic-50 0.89 | 0.87 | 0.87 | 0.89 15.21784 0.0898
SVM norm.-50 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.97 0.00207 0.00035
CEEF norm.-50 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 0.30259 0.00084
KNN norm.-50 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.97 0.00059 0.00118
DTC norm.-50 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 0.00084 0.00032
NBC norm.-50 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.97 0.0008 0.00036
ANN norm.-50 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 11.60181 0.0987
SV M sel.-13 1.0 | 1.0 | 1.0 | 1.0 0.00144 0.00015
CEEF sel.-13 1.0 | 1.0 | 1.0 | 1.0 0.19148 0.00056
KNN sel.-13 1.0 | 1.0 | 1.0 | 1.0 0.00037 0.0009
Drc sel.-13 1.0 | 1.0 | 1.0 | 1.0 0.00058 0.00018
NBC sel.-13 1.0 | 1.0 | 1.0 | 1.0 0.00056 0.00015
ANN sel.-13 0.83 | 0.78 | 0.75 | 0.83 4.25508 0.08291
SVM norm.sel.-13 | 0.55 | 0.44 | 0.43 | 0.55 0.00144 0.00028
CEEF norm.sel.-13 | 0.53 | 0.42 | 0.39 | 0.53 0.2185 0.00061
KNN norm.sel.-13 | 0.57 | 0.46 | 0.43 | 0.57 0.00052 0.00096
DTC norm.sel.-13 | 0.53 | 0.41 | 0.38 | 0.53 0.00071 0.00028
NBC norm.sel.-13 | 0.55 | 0.44 | 0.43 | 0.55 0.00075 0.00041
ANN norm.sel.-13 | 1.0 | 1.0 | 1.0 | 1.0 3.43482 0.09036
SVM sel.-25 0.94 |1 0.94 | 0.95 | 0.94 0.00137 0.00018
CEEF sel.-25 0.93 | 0.93 | 0.95 | 0.93 0.26681 0.00065
KNN sel.-25 0.94 |1 0.94 | 0.95 | 0.94 0.00039 0.00103
DrcC sel.-25 0.93 | 0.93 | 0.94 | 0.93 0.00055 0.00021
NBC sel.-25 0.94 |1 0.94 | 0.95 | 0.94 0.00058 0.00019
ANN sel.-25 0.75 | 0.7 | 0.72 | 0.75 7.53059 0.09551
SVM norm.sel.-25 | 0.55 | 0.46 | 0.47 | 0.55 0.00159 0.00032
CEEF norm.sel.-25 | 0.54 | 0.45 | 0.46 | 0.54 0.81269 0.00074
KNN norm.sel.-25 | 0.5 | 0.41 | 0.41 | 0.5 0.00053 0.00116
Drc norm.sel.-25 | 0.59 | 0.51 | 0.51 | 0.59 0.00069 0.00032
NBC norm.sel.-25 | 0.52 | 0.43 | 0.44 | 0.52 0.00066 0.00042
ANN norm.sel.-25 | 0.94 | 0.94 | 0.95 | 0.94 5.63642 0.1035
SVM sel.-38 0.94 | 0.93 | 0.95 | 0.94 0.00139 0.00018
CEEF sel.-38 0.94 | 0.93 | 0.95 | 0.94 0.27813 0.00068
KNN sel.-38 0.93 1 092 | 0.94 | 0.93 0.00041 0.00108
DIrc sel.-38 0.92 1 0.92 | 0.94 | 0.92 0.00057 0.00019
NBC sel.-38 0.94 | 0.93 | 0.95 | 0.94 0.00052 0.00021
ANN sel.-38 0.83 | 0.81 | 0.83 | 0.83 11.05699 0.08851
SVM norm.sel.-38 | 0.59 | 0.51 | 0.51 | 0.59 0.00184 0.00031
CEEF norm.sel.-38 | 0.6 | 0.52 | 0.52 | 0.6 0.9414 0.00074
KNN norm.sel.-38 | 0.59 | 0.51 | 0.53 | 0.59 0.00053 0.00116
DTC norm.sel.-38 | 0.62 | 0.54 | 0.56 | 0.62 0.0007 0.00032
NBC norm.sel.-38 | 0.57 | 0.49 | 0.49 | 0.57 0.00071 0.00041
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ANN norm.sel.-38 | 0.94 | 0.93 | 0.95 | 0.94 8.39407 0.09729
SVM sel.-50 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 0.00164 0.00015
CEEF sel.-50 0.95 ] 0.95 | 0.96 | 0.95 0.29522 0.0007
KNN sel.-50 0.96 | 0.96 | 0.97 | 0.96 0.00043 0.00126
DTC sel.-50 0.95 1095|095 095 0.00058 0.00019
NBC sel.-50 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 0.00057 0.00019
ANN sel.-50 0.95]0.95 | 0.96 | 0.95 14.57642 0.0851
SVM norm.sel.-50 | 0.52 | 0.42 | 0.4 | 0.52 0.00184 0.0003
CEEF norm.sel.-50 | 0.53 | 0.43 | 0.41 | 0.53 1.57155 0.00061
KNN norm.sel.-50 | 0.49 | 0.39 | 0.37 | 0.49 0.00049 0.0012
DTC norm.sel.-50 | 0.51 | 0.41 | 0.39 | 0.51 0.0007 0.00036
NBC norm.sel.-50 | 0.54 | 0.44 | 0.41 | 0.54 0.00072 0.00037
ANN norm.sel.-50 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 10.99785 0.09303

Tabulka B.1: Vysledky jednotlivych klasifikdtort pti klasifikace kvétin.

B.2 Zjisténi biologické odezvy molekuly

Parametry jednotlivych klasifikatoru:

e SVM

Normalize=None | Normalizer:Norm->12

Kernel=linear

e CEEF

Normalize=None | Normalizer:Norm->12
Number of generations=500

Stop accuracy=None

Population size=50

Selection method=RANK

Random seed=None

Max crossovers in generation=1

Max mutations=20

Max start slots=2

Crossover probability=0.75

Test set size=1.0

Change test set for each generation=False

Log generation fitness=True

¢ KNN

Normalize=None | RobustScaler:centering->True
Neighbors=3
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e DTC

— Normalize=None | StandardScaler:centering->True

— Random seed=None

— Split criterion=Gini Impurity

e NBC

— Normalize=None | Normalizer:Norm->12

— Type=gaussian

e ANN

— Normalize=None | Normalizer:Norm->12

Random seed=None

— Epochs=300

Batch size=16
Learning rate=0.001

— GPU=True

Log epoch=True

Output layer activation function=softmax

— Hidden layers=[LayerNeurons=100, Activation function=sigmoid]

klasifikator data A | F1 | P R | trénovani[s| | testovani[s]
SVM nic-1876 0.75 | 0.75 | 0.75 | 0.75 29.48807 0.00129
CEEF nic-1876 0.63 | 0.63 | 0.63 | 0.63 157.05186 0.02404
KNN nic-1876 0.76 | 0.76 | 0.76 | 0.76 0.02739 3.52228
Drc nic-1876 0.73 1 0.73 | 0.73 | 0.73 3.25586 0.00203
NBC nic-1876 0.61 | 0.56 | 0.65 | 0.61 0.08476 0.005
ANN nic-1876 0.76 | 0.76 | 0.76 | 0.76 227.22438 0.10854
SVM norm.-1876 0.76 | 0.76 | 0.76 | 0.76 1.0137 0.00387
CEEF norm.-1876 0.63 | 0.63 | 0.64 | 0.63 157.22364 0.02548
KNN norm.-1876 0.76 | 0.76 | 0.76 | 0.76 0.56877 2.5735
DTC norm.-1876 0.73 ] 0.v3 | 0.73 | 0.73 0.93493 0.00307
NBC norm.-1876 0.64 | 0.6 | 0.66 | 0.64 0.11666 0.00713
ANN norm.-1876 0.74 | 0.74 | 0.74 | 0.74 238.74556 0.11822
SVM nic-800 0.7 | 0.7 | 0.7 | 0.7 2.90042 0.0007
CEEF nic-800 0.63 | 0.62 | 0.63 | 0.63 62.66633 0.00808
KNN nic-800 0.72 | 0.72 | 0.72 | 0.72 0.00575 0.67245
DTC nic-800 0.71 | 0.7 | 0.71 | 0.71 0.63401 0.00119
NBC nic-800 0.59 | 0.55 | 0.64 | 0.9 0.02457 0.00242
ANN nic-800 0.72 ] 0.72 | 0.72 | 0.72 77.55879 0.09756
SVM norm.-800 0.76 | 0.76 | 0.76 | 0.76 0.25653 0.00202
CEEF norm.-800 0.62 | 0.62 | 0.63 | 0.62 62.00415 0.00877
KNN norm.-800 0.72 | 0.72 | 0.72 | 0.72 0.33965 0.46862
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DTC norm.-800 0.71 1 0.71 ] 0.71 | 0.71 0.27191 0.00155
NBC norm.-800 0.62 | 0.6 | 0.66 | 0.62 0.03284 0.00344
ANN norm.-800 0.7 | 0.7 10.71 | 0.7 79.14158 0.1097
SVM nic-1200 0.72 1 0.72 | 0.72 | 0.72 14.92305 0.00091
CEEF nic-1200 0.62 | 0.62 | 0.63 | 0.62 91.65218 0.01109
KNN nic-1200 0.72 | 0.72 | 0.72 | 0.72 0.00889 1.4775
DTC nic-1200 0.72 | 0.72 | 0.72 | 0.72 1.42333 0.00152
NBC nic-1200 0.56 | 0.51 | 0.61 | 0.56 0.0381 0.00333
ANN nic-1200 0.75 1 0.75 | 0.75 | 0.75 118.75872 0.09861
SVM norm.-1200 0.75 |1 0.75 | 0.76 | 0.75 0.61808 0.0027
CEEF norm.-1200 0.62 | 0.62 | 0.63 | 0.62 93.19398 0.01299
KNN norm.-1200 0.74 | 0.74 | 0.74 | 0.74 0.4151 1.14478
DTC norm.-1200 0.72 1 0.72 | 0.72 | 0.72 0.49688 0.0022
NBC norm.-1200 0.61 | 0.57 | 0.65 | 0.61 0.04902 0.00492
ANN norm.-1200 0.72 | 0.72 | 0.72 | 0.72 120.32169 0.10979
SVM nic-400 0.69 | 0.69 | 0.69 | 0.69 1.38952 0.00053
CEEF nic-400 0.62 | 0.61 | 0.63 | 0.62 30.999 0.00438
KNN nic-400 0.71 | 0.71 | 0.71 | 0.71 0.00341 0.18197
DTC nic-400 0.68 | 0.68 | 0.69 | 0.68 0.19574 0.00088
NBC nic-400 0.62 | 0.61 | 0.64 | 0.62 0.01242 0.00146
ANN nic-400 0.68 | 0.68 | 0.68 | 0.68 41.41883 0.10062
SVM norm.-400 0.75 1 0.75 | 0.75 | 0.75 0.13251 0.00117
CEEF norm.-400 0.58 | 0.58 | 0.58 | 0.58 35.97321 0.00492
KNN norm.-400 0.74 | 0.74 | 0.74 | 0.74 0.25021 0.14602
DTC norm.-400 0.68 | 0.68 | 0.68 | 0.68 0.11327 0.00094
NBC norm.-400 0.64 | 0.63 | 0.64 | 0.64 0.01626 0.00196
ANN norm.-400 0.7 | 0.7 | 0.7 | 0.7 41.40033 0.10981
SVM sel.-1876 0.76 | 0.76 | 0.76 | 0.76 0.1963 0.00038
CEEF sel.-1876 0.66 | 0.66 | 0.66 | 0.66 32.04572 0.00451
KNN sel.-1876 0.75 1 0.75 | 0.75 | 0.75 0.00115 0.1886
DTC sel.-1876 0.73 1 0.73 | 0.73 | 0.73 0.52233 0.00075
NBC sel.-1876 0.65 | 0.64 | 0.66 | 0.65 0.00677 0.00084
ANN sel.-1876 0.76 | 0.76 | 0.76 | 0.76 192.42829 0.10114
SVM norm.sel.-1876 | 0.75 | 0.75 | 0.75 | 0.75 0.06671 0.00067
CEEF norm.sel.-1876 | 0.66 | 0.65 | 0.66 | 0.66 31.14468 0.00484
KNN norm.sel.-1876 | 0.75 | 0.75 | 0.75 | 0.75 0.06434 0.31374
Drc norm.sel.-1876 | 0.74 | 0.74 | 0.74 | 0.74 0.27767 0.00078
NBC norm.sel.-1876 | 0.67 | 0.66 | 0.67 | 0.67 0.00798 0.00117
ANN norm.sel.-1876 | 0.75 | 0.75 | 0.75 | 0.75 195.73221 0.11046
SVM sel.-800 0.73 1 0.73 | 0.73 | 0.73 0.03156 0.00032
CEEF sel.-800 0.69 | 0.69 | 0.69 | 0.69 10.14099 0.00177
KNN sel.-800 0.72 1 0.72 | 0.72 | 0.72 0.00074 0.02817
DTC sel.-800 0.7 | 0.7 | 07 | 0.7 0.09234 0.00054
NBC sel.-800 0.66 | 0.65 | 0.67 | 0.66 0.00207 0.00047
ANN sel.-800 0.74 1 0.74 | 0.74 | 0.74 71.66657 0.09721
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SVM norm.sel.-800 | 0.73 | 0.73 | 0.73 | 0.73 0.014 0.00055
CEEF norm.sel.-800 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67 10.25722 0.002
KNN norm.sel.-800 | 0.72 | 0.72 | 0.72 | 0.72 0.02493 0.03531
Drc norm.sel.-800 | 0.7 | 0.7 | 0.7 | 0.7 0.06069 0.0006
NBC norm.sel.-800 | 0.67 | 0.67 | 0.68 | 0.67 0.00258 0.00064
ANN norm.sel.-800 | 0.72 | 0.72 | 0.73 | 0.72 71.87925 0.10601
SVM sel.-1200 0.74 1 0.74 | 0.74 | 0.74 0.07149 0.00033
CEEF sel.-1200 0.66 | 0.66 | 0.66 | 0.66 18.31524 0.0026
KNN sel.-1200 0.72 1 0.72 | 0.72 | 0.72 0.0009 0.0696
DTC sel.-1200 0.71 1 0.71 ] 0.71 | 0.71 0.21992 0.00062
NBC sel.-1200 0.64 | 0.63 | 0.65 | 0.64 0.00343 0.00066
ANN sel.-1200 0.74 | 0.74 | 0.75 | 0.74 104.7257 0.09523
SVM norm.sel.-1200 | 0.75 | 0.75 | 0.75 | 0.75 0.02916 0.00059
CEEF norm.sel.-1200 | 0.68 | 0.68 | 0.68 | 0.68 17.48059 0.00284
KNN norm.sel.-1200 | 0.74 | 0.74 | 0.74 | 0.74 0.0387 0.10646
DTC norm.sel.-1200 | 0.72 | 0.72 | 0.72 | 0.72 0.13066 0.00072
NBC norm.sel.-1200 | 0.65 | 0.64 | 0.66 | 0.65 0.00408 0.00083
ANN norm.sel.-1200 | 0.74 | 0.74 | 0.74 | 0.74 105.05628 0.10217
SVM sel.-400 0.71 1 0.71 | 0.71 | 0.71 0.00827 0.00017
CEEF sel.-400 0.7 | 0.7 071 | 0.7 4.08961 0.00096
KNN sel.-400 0.72 1 0.72 | 0.72 | 0.72 0.0006 0.00658
DTC sel.-400 0.7 1 07 | 07 | 07 0.02039 0.00047
NBC sel.-400 0.64 | 0.62 | 0.67 | 0.64 0.00101 0.00033
ANN sel.-400 0.72 1 0.72 | 0.73 | 0.72 36.27646 0.09427
SVM norm.sel.-400 | 0.72 | 0.72 | 0.72 | 0.72 0.00443 0.00039
CEEF norm.sel.-400 | 0.69 | 0.69 | 0.69 | 0.69 4.11804 0.00122
KNN norm.sel.-400 | 0.71 | 0.71 | 0.71 | 0.71 0.01202 0.00738
DTcC norm.sel.-400 | 0.69 | 0.69 | 0.69 | 0.69 0.01525 0.00049
NBC norm.sel.-400 | 0.64 | 0.63 | 0.66 | 0.64 0.00123 0.00042
ANN norm.sel.-400 | 0.72 | 0.72 | 0.72 | 0.72 36.3481 0.10659

Tabulka B.2: Vysledky jednotlivych klasifikatori pfi zjistovani biologické odezvy molekul.

B.3 Rozpoznani objektu na obrazku

Parametry jednotlivych klasifikatoru:
e SVM

— Normalize=None

— Kernel=linear
e CEEF

— Normalize=None
— Number of generations=10

— Stop accuracy=None
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— Population size=10

— Selection method=RANK

— Random seed=None

— Max crossovers in generation=>5

— Max mutations=5

— Max start slots=2

— Crossover probability=0.75

— Test set size=0.1

— Change test set for each generation=False

— Log generation fitness=True
¢ KNN

— Normalize=None

— Neighbors=5
e DTC

— Normalize=None

— Random seed=None

— Split criterion=Gini Impurity
e NBC

— Normalize=None

— Type=gaussian
e ANN

— Normalize=None

— Random seed=None

— Epochs=400

— Batch size=128

— Learning rate=0.001

— GPU=True

— Output layer activation function=softmax

— Log epoch=True

— Hidden layers=[LayerNeurons=1700, Activation function=relu, LayerNeurons=1000,

Activation function=relu, LayerNeurons=100, Activation function=relu]

Parametry extraktoru ptiznaku:

e Histogram of Oriented Gradients

— Number of orientation bins=9
— Width of a cell [px]=4
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Height of a cell [px]=4

— Number of cells in each block (horizontal)=2

— Normalization=L2

Number of cells in each block (vertical)=2

klasifikator data A | F1 | P R | trénovéni[s] | testovani[s]
CEEF norm.-60000 0.18 | 0.1 | 0.16 | 0.18 119.86746 3.11791
CEEF norm.-60000 0.18 | 0.14 | 0.17 | 0.18 121.28863 3.64454
CEEF norm.-60000 0.16 | 0.12 | 0.18 | 0.16 70.79269 2.90746
SVM norm.-60000 0.57 | 0.56 | 0.56 | 0.57 201.14854 0.07511
KNN norm.-60000 0.55 | 0.54 | 0.59 | 0.55 0.28778 681.8729
DTC norm.-60000 0.22 | 0.22 | 0.22 | 0.22 386.0924 0.03193
DTC norm.-60000 0.22 | 0.22 | 0.22 | 0.22 375.80902 0.02675
DTC norm.-60000 0.23 | 0.23 | 0.23 | 0.23 377.1665 0.03035
NBC norm.-60000 0.49 | 0.49 | 0.49 | 0.49 1.41521 1.25182
ANN norm.-60000 0.66 | 0.66 | 0.66 | 0.66 | 1075.53658 0.43159
ANN norm.-60000 0.65 | 0.65 | 0.65 | 0.65 | 1098.97474 0.49079
ANN norm.-60000 0.66 | 0.66 | 0.66 | 0.66 | 1145.34787 0.49766
CEEF norm.sel.-60000 | 0.17 | 0.11 | 0.14 | 0.17 421.49483 1.23132
CEEF norm.sel.-60000 | 0.16 | 0.12 | 0.21 | 0.16 379.17875 1.51927
CEEF norm.sel.-60000 | 0.18 | 0.11 | 0.11 | 0.18 450.08568 1.38801
SVM norm.sel.-60000 | 0.55 | 0.54 | 0.54 | 0.55 55.64052 0.03405
KNN norm.sel.-60000 | 0.5 | 0.5 | 0.54 | 0.5 0.1224 291.95802
DTC norm.sel.-60000 | 0.23 | 0.23 | 0.23 | 0.23 151.53814 0.04719
Drc norm.sel.-60000 | 0.23 | 0.23 | 0.23 | 0.23 152.14762 0.01133
DTC norm.sel.-60000 | 0.22 | 0.22 | 0.22 | 0.22 152.56599 0.01131
NBC norm.sel.-60000 | 0.47 | 0.46 | 0.47 | 0.47 0.43604 0.20056
ANN norm.sel.-60000 | 0.63 | 0.63 | 0.63 | 0.63 | 1640.83341 0.74795
ANN norm.sel.-60000 | 0.64 | 0.64 | 0.64 | 0.64 | 1604.58876 0.79121
ANN norm.sel.-60000 | 0.64 | 0.63 | 0.64 | 0.64 | 1427.28541 0.87737

Tabulka B.3: Vysledky jednotlivych klasifikdtort pfi rozpoznavani objektu na obrazku.

B.4 SPAM filtr

Parametry jednotlivych klasifikatort:

e SVM

— Normalize=None

— Kernel=linear

o CEEF

— Normalize=None

— Number of generations=300

— Stop accuracy=None
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— Population size=10

— Selection method=RANK

— Random seed=None

— Max crossovers in generation=2

— Max mutations=10

— Max start slots=10

— Crossover probability=0.75

— Test set size=0.05

— Change test set for each generation=False

— Log generation fitness=True
¢ KNN

— Normalize=None

— Neighbors=3
e DTC

— Normalize=None

— Random seed=None

— Split criterion=Gini Impurity
e NBC

— Normalize=None

— Type=gaussian
e ANN

— Normalize=None
— Random seed=None
— Epochs=25
— Batch size=1024
— Learning rate=0.001
— GPU=True
— Output layer activation function=softmax
— Log epoch=True
— Hidden layers=[LayerNeurons=50, Activation function=relu, LayerNeurons=20,
Activation function=relu]
Parametry extraktort priznaku:

e Hashing

— Non negative values=False

— Number of features=1200 | Number of features=800 | Number of features=400
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— Normalization=I2

e Term Frequency—Inverse Document Frequency

— Number of features=1200 | Number of features=800 | Number of features=400

— Normalization=I12

klasifikator data A | F1 P R | trénovani[s] | testovani[s]
SVM TF-IDF-800 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 1.05646 0.00088
ANN TF-IDF-800 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98 10.33485 0.32087
KNN TF-IDF-800 | 0.93 | 0.93 | 0.93 | 0.93 0.00977 20.21107
DTC TF-IDF-800 | 0.95 | 0.95 | 0.95 | 0.95 17.05717 0.00503
NBC TF-IDF-800 | 0.92 | 0.92 | 0.92 | 0.92 0.97317 0.11636
CEEF TF-IDF-800 | 0.83 | 0.83 | 0.84 | 0.83 | 104.65061 0.30171
SVM TF-IDF-1200 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 1.11686 0.00087
ANN TF-IDF-1200 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98 12.0463 0.35778
KNN TF-IDF-1200 | 0.9 | 09 | 091 | 0.9 0.00907 19.82348
DTC TF-IDF-1200 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 20.24272 0.00552
NBC TF-IDF-1200 | 0.94 | 0.94 | 0.94 | 0.94 1.3169 0.1583
CEEF TF-IDF-1200 | 0.78 | 0.78 | 0.78 | 0.78 29.30433 0.07609
SVM TF-IDF-400 | 0.94 | 0.94 | 0.94 | 0.94 0.95614 0.00073
ANN TF-IDF-400 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 8.66692 0.3048
KNN TF-IDF-400 | 0.95 | 0.95 | 0.95 | 0.95 0.00742 19.65375
DTC TF-IDF-400 | 0.95 | 0.95 | 0.95 | 0.95 11.57934 0.00408
NBC TF-IDF-400 | 0.88 | 0.88 | 0.89 | 0.88 0.48359 0.04646
CEEF TF-IDF-400 | 0.83 | 0.83 | 0.83 | 0.83 56.98078 0.15805
SVM Hashing-800 | 0.91 | 0.91 | 0.91 | 0.91 1.26334 0.00168
ANN Hashing-800 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 11.81278 0.3605
KNN Hashing-800 | 0.82 | 0.82 | 0.85 | 0.82 0.02024 41.82038
DTC Hashing-800 | 0.92 | 0.92 | 0.92 | 0.92 83.74027 0.00613
NBC Hashing-800 | 0.85 | 0.85 | 0.85 | 0.85 0.95767 0.1139
CEEF Hashing-800 | 0.77 | 0.77 | 0.77 | 0.77 | 108.27582 0.31964
SVM Hashing-1200 | 0.93 | 0.93 | 0.93 | 0.93 1.35697 0.0017
ANN Hashing-1200 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 12.84572 0.36876
KNN Hashing-1200 | 0.82 | 0.82 | 0.85 | 0.82 0.03187 37.56615
DTC Hashing-1200 | 0.93 | 0.93 | 0.93 | 0.93 85.56342 0.0067
NBC Hashing-1200 | 0.87 | 0.87 | 0.87 | 0.87 1.31761 0.15854
CEEF Hashing-1200 | 0.78 | 0.78 | 0.79 | 0.78 160.76016 0.43341
SVM Hashing-400 | 0.87 | 0.87 | 0.87 | 0.87 1.05863 0.00151
ANN Hashing-400 | 0.95 | 0.95 | 0.95 | 0.95 9.68477 0.31511
KNN Hashing-400 | 0.83 | 0.83 | 0.85 | 0.83 0.03201 46.2488
DTcC Hashing-400 | 0.91 | 0.91 | 0.91 | 0.91 66.62696 0.00565
NBC Hashing-400 | 0.83 | 0.82 | 0.83 | 0.83 0.49481 0.03235
CEEF Hashing-400 | 0.74 | 0.74 | 0.75 | 0.74 63.62628 0.17866

Tabulka B.4: Vysledky jednotlivych klasifikdtort pti klasifikaci nevyzadané posty.
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B.5 Urceni jazyka textu
Pouzité podmnoziny jazyk:
e {ar, bg, bs, cs, da, de, el, en, es, et, fa, fi, fr, he, hr, hu, id, it, nl, no, pl, pt, pt_br,
ro, ru, sk, sl, sr, sv, th, tr, zh_cn}

e {ar, bg, cs, da, de, el, en, es, fa, fi, fr, he, hu, id, it, nl, pt, pt_br, ru, sk, sl, sv, tr,
zh_cn}

e {bg, cs, de, el, en, es, fi, fr, he, hu, id, nl, pt, ru, sk, zh_cn}
e {cs, de, en, fi, fr, hu, nl, sk}

Parametry jednotlivych klasifikatori:

e SVM

— Normalize=None

— Kernel=linear
e CEEF

— Normalize=None

— Number of generations=200

— Stop accuracy=None

— Population size=10

— Selection method=RANK

— Random seed=None

— Max crossovers in generation=3
— Max mutations=5

— Max start slots=2

— Crossover probability=0.75

— Test set size=0.05

— Change test set for each generation=False

— Log generation fitness=True
¢ KNN

— Normalize=None

— Neighbors=3
e DTC

— Normalize=None
— Random seed=None

— Split criterion=Gini Impurity
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e NBC

— Normalize=None

— Type=gaussian

e ANN

Normalize=None

Random seed=None

— Epochs=100

Batch size=1024
Learning rate=0.001

— GPU=True

— Log epoch=True

Output layer activation function=softmax

— Hidden layers=[LayerNeurons=40, Activation function=relu]

Parametry extraktoru priznaku:

e Hashing

— Non negative values=False

— Number of features=40

— Normalization=I12

klasifikator | pouzitych jazyka | A | F1 | P R | trénovani[s] | testovani[s]
SVM 16 1.0 1.0 1.0 1.0 1.47201 0.00187
CEEF 16 0.95 [ 0.94 | 0.94 | 0.95 30.38833 0.07948
KNN 16 1.0 | 1.0 | 1.0 | 1.0 0.00563 11.39346
DTC 16 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98 2.48319 0.00094
NBC 16 0.99 1 0.99 | 0.99 | 0.99 0.01822 0.00705
ANN 16 1.0 | 1.0 | 1.0 | 1.0 14.77019 0.17477
SV M 32 0.94 | 0.93 | 0.93 | 0.94 8.02137 0.0056
CEEF 32 0.42 | 0.36 | 0.41 | 0.42 95.08527 0.26002
KNN 32 0.92 | 091 | 0.92 | 0.92 0.0095 45.49166
DTC 32 0.89 | 0.89 | 0.89 | 0.89 11.23328 0.00204
NBC 32 0.92 |1 092 | 0.93 | 0.92 0.03711 0.02761
ANN 32 0.94 | 0.94 | 0.94 | 0.94 29.49535 0.37417
SVM 24 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.99 4.30693 0.00347
CEEF 24 0.46 | 0.39 | 0.42 | 0.46 53.94054 0.14049
KNN 24 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 0.00767 25.74985
DTC 24 0.95 | 0.95 | 0.95 | 0.95 6.12581 0.00142
NBC 24 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98 0.02843 0.01499
ANN 24 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.99 21.55876 0.23778
SVM 8 1.0 | 1.0 | 1.0 | 1.0 0.31128 0.00085
CEEF 8 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.99 9.08848 0.02204
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KNN 8 1.0 | 1.0 | 1.0 | 1.0 0.00312 2.855

DTcC 8 0.99 1 0.99 | 0.99 | 0.99 0.62133 0.00063
NBC 8 0991099 | 1.0 | 0.99 0.00806 0.00214
ANN 8 1.0 | 1.0 | 1.0 | 1.0 6.99132 0.10555

Tabulka B.5: Vysledky jednotlivych klasifikdtort pfi urc¢ovani jazyka titulka k filmtm.
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