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Abstract

Machine learning methods of selection optimal curvature estimator.

The goal of this thesis is to design and create mechanism for selecting optimal
curvature estimator for polygonal meshes. Several approaches of machine
learning, such as decision trees, neural networks, clustering methods and
linear regression have been tried to solve this problem. The created solu-
tion allows prediction of the optimal estimator based on the properties of
a polygonal mesh with higher success than mechanism implemented in the
research, which is directly linked to this work.

Abstrakt

Cilem této prace je navrh a konstrukce mechanismu pro vybér optimalniho
estimatoru kiivosti polygonalnich siti.

Pro vyteseni problému bylo vyzkouseno nékolik pristupu z oblasti stro-
jového uceni, jako rozhodovaci stromy, neuronové sité, metody shlukovani a
linearni regrese.

Vytvorené reseni umoznuje predikci estimatoru na zakladé vlastnosti po-
lygonalni sité s vyssi ispésnosti, nez nabizi vyuziti mechanismim implemen-
tovanych ve vyzkumu, na ktery tato prace primo navazuje.
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1 Uvod

Obsah této prace navazuje na vysledky vyzkumu v oblasti metod pro odhad
kiivosti v polygonalnich sitich, které publikovali L. Vasa, P. Vanecek, M.
Prantl, V. Skorkovskd, P. Martinek a I. Kolingerova v roce 2016 na Eurogra-
phics Symposium on Geometry Processing [20], kde byla popsana tispésnost
klasifikatoru polygonélnich siti do tiid podle optimélni metody odhadu kfi-
vosti realizovaného pomoci iiplného jednovrstvého a neiplného dvouvrstvého
binarniho rozhodovaciho stromu.

Vsechny metody klasifikace uvedené v této praci byly vyhodnocovany nad
témér stejnou mnozinou testovacich dat, diky ¢emuz jsou vysledky dosazené
v této praci snadno porovnatelné s vysledky dosazenymi v ramci predeslého
vyzkumu.

Pro sestaveni klasifikatoru bylo vyzkouseny metody klasifikace pomoci
rozhodovaciho stromu, neuronové sité, shlukovani a linearni regrese. Prace
dale zahrnuje implementaci algoritmii pro normalizaci vstupnich dat, kon-
krétné analyzu hlavnich komponent, normalizaci rozpétim a normalizaci po-
moci smérodatné odchylky.



2 Diferencialni geometrie

Diferencialni geometrie je véda zabyvajici se popisem geometrickych objekti
pomoci diferencidlniho poctu. Zakladnimi geometrickymi objekty, kterymi se
tato disciplina zabyva jsou kiivky a plochy v trojrozmérném euklidovském
prostoru. [14]

Otézky, kterymi se diferencialni geometrie zabyva, muzeme rozdélit zpra-
vidla na dva druhy. Prvni ¢ast otazek se tyka lokdlnich vlastnosti geomet-
rickych objektl. Lokalnimi vlastnostmi objekttt myslime vlastnosti kiivek a
ploch definované na okoli bodu. Druhé skupina otazek je tvorena studovanim
globélnich vlastnosti, které se zabyvaji geometrickymi objekty jako celky. [2]
Jednou z lokalnich vlastnosti, kterou se diferencialni geometrie zabyva je
kiivost krivek a ploch.

2.1 Krivka

Uvazujeme hladké rovinné krivky, tj. diferencovatelné 1-rozmérné objekty
vloZené do prostoru R2. Takova kiivka miZe byt reprezentovana paramet-
rickou formou pomoci vektorové funkce x : [a,b] — R? x(u) = (z(u), y(u))T
pro u € [a,b] C x.

Predpokladejme, Ze souradnice x a y jsou diferencovatelné funkce para-
metru u. Vektor teény «'(u) ke kfivce v bodé x(u) je definovan jako prvni
derivace funkce soufadnic, tj. ='(u) = (2'(u),y' (u))T.

Napriklad v bodové mechanice trajektorie bodu je krivka parametrizo-
vané ¢asem (u = t) a tena 2’(t) odpovida vektoru rychlosti v Case t.

Je-li krivka definovana jako obraz funkce &, mizeme ziskat stejnou krivku
pouzitim rozdilnych parametrizaci. [6]

2.2 Plocha

Regularni plochou nazveme podmnozinu S C R?, plati-li, Ze pro kazdé p € S
existuje okoli V' v R3 a zobrazeni & : U — V NS otevieného intervalu U C R?
na VNS C R takové, Ze:

1. Zobrazeni x je diferencovatelné, coz znamend, ze miizeme napsat

x(u,v) = (z(u,v),y(u,v), z(u,v)), (uv,v) € U (2.1)



kde zobrazeni z(u,v), y(u,v), z(u,v) maji spojité parcidlni derivace
podle obou slozek.

2. Zobrazeni x je homeomorfismus. Je-li & spojité podle podminky (1),
znamend to, Ze k nému existuje inverzni zobrazeni ' : VNS — U,
které je taktéz spojité. Inverzni zobrazeni &1 je tedy restrikei spoji-
tého zobrazeni F' : W C R3 — R? definovaného na otevieném intervalu
W obsahujicim V' N S.

3. Pro vSechna q € U je zobrazeni dz, : R* — R? prosté.

Zobrazeni @ se nazyva parametrizaci nebo lokalnim systémem soutradnic,
v okoli bodu p. [10]

2.3 Krivost

Jednou z dulezitych charakteristik ktivek je kfivost. K¥ivost v daném bodu
urcuje miru vychyleni kfivky od tec¢ny. Je-li kiivka parametrizovana oblou-
kem, pak je kfivost primo rovna velikosti vektoru druhé derivace kiivky
v bodé.

Parametrizace obloukem predstavuje pohyb po kfivce ktery je “rovno-
mérny ve smyslu velikosti rychlosti”. Pro takovou parametrizaci x(t) plati,
ze velikost jeji prvni derivace podle dréhy s je rovna jedné. (Vzorec 2.2)

dx de || || dt

Prevracend hodnota kiivosti urcuje polomér krivosti kiivky v daném

=1 (2.2)

bodé, tj. polomér oskulac¢ni kruznice sestrojené ke kiivce v daném bodé.
[14]

2.4 Krivost plochy

Pti fezu plochy v libovolném sméru bodem T’ ziskdme kiivku y. Tvori-li te¢ny
vsech ktivek k; rovinu 7, pak bod 7' nazveme reguldrnim bodem plochy a
rovinu 7 tecnou rovinou plochy.

Primku 77, kterd je ve vSech smérech kolméa na tec¢nou rovinu 7 nazveme
normalou plochy. Po sestrojeni normaly plochy 7 a vybéru konkrétniho
smeéru fezu plochou definujici kiivku y mizeme vypocitat normalovou kiivost
k. (Vzorec 2.3).

by =470 (2.3)



Smeéry, ve kterych normalova kiivost nabyva extrémnich hodnot ki, ko
(extrémni normalové kiivosti), nazyvame hlavni sméry plochy.

Z hodnot extrémnich normélovych ktivosti ki a ko jsme dale schopni
urc¢it hodnoty Gaussovy kiivosti (Vzorec 2.4), stfedni kiivosti (Vzorec 2.5)
a absolutni kiivosti (Vzorec 2.6). [14][10]

= itk (2.5)
2
Kaps = |k1| + |k (2.6)



3 Polygonalni sité

3.1 Trojahelnikové sité

Pro ucely pocitacové grafiky a modelovani vétsinou zjednodusujeme ptvodni
geometrické objekty aproximaci spojitych povrchii pomoci kone¢ného poctu
vrcholii. Jednim z nejpouzivanéjsi zplisobti reprezentace modelti jsou troju-
helnikové sité. Obrazek 3.1 ukazuje priklad aproximace ptivodniho objektu
trojuhelnikovou siti na kouli.

V mnoha aplikacich uvazujeme trojihelnikové sité jako mnozinu trojihel-
niki, bez jakékoli konkrétni matematické struktury. V principu vsak mtizeme
kazdy trojihelnik definovat jako segment linedrni reprezentace povrchu. [5]

Obrazek 3.1: Aproximace koule trojihelnikovou siti.

3.2 Krivost v trojihelnikovych sitich

Ktivost je zajimavou vlastnosti ploch, nebot umoznuje rozpoznani rysu jako
jsou udoli, roviny, konvexni, konkdvni nebo sedlové tvary. Na zakladé kiivosti
muzeme plochy rozdeélit do skupin a jejich vlastnosti vyuzit pri rozpoznavani
objektu v polygonalni siti. [9]

Zatimco vypocet kiivosti v bodé na hladkych povrsich bézné nepredsta-
tkol, pokud neplati urc¢ité zvlastni okolnosti. [21]

Dtvodem, pro¢ je odhad krivosti v polygonalnich sitich tak obtiznym
ukolem, je skutecnost, ze pri prevodu realného trojrozmérného télesa na
mnozinu trojuhelnika dojde k nezvratné ztraté informace o puavodnim tvaru
v mistech, kde neni k¥ivost ptivodniho télesa nulova, nebot ptvodni hladky
povrch je zde nahrazen slozenim nékolika trojihelnikovych segmentii.

Rozdilné télesa mohou byt reprezentovani stejnou trojihelnikovou siti,
z ¢ehoz vyplyva, ze nejsme schopni zpétné urcit presnou podobu ptvodniho



télesa, ale miizeme ji pouze odhadovat.

Zptusobt, jak odhadovat kiivost ptivodniho télesa na zakladé trojuhelni-
kové sité, je vice. Existuji naptiklad algoritmy zalozené na lokalnim prolozeni
trojuhelnikové sité hladkou plochou, pro niz dovedeme kfivost vypocitat.
V takovém pripadé zustava otazkou, jakou hladkou plochu pouzit nebo jak
konkrétné provést prolozeni sité. Navic pro rizna data ndm poskytuji riizné
estimatory odhady s rozdilnou presnosti.

Jednou z metod pro odhad kfivosti je metoda zalozenad na kvadratické
aproximaci povrchu, kterou popsali J. Goldfeather a V. Interrante [11], pfi
niz se snazime najit kvadraticky povrch, kterym nejlépe aproximujeme okoli
bodu p, ve kterém kfivost urcujeme, hledanim explicitni funkce ve tvaru
(Vzorec 3.1)

A C
z = f(z,y) = §x2 + Bxy + §y2. (3.1)

Po nalezeni koeficientl explicitni funkce jsou krivosti analyticky vypoc-
teny nad aproximujicim povrchem.

Jednou z dalsich metod odhadu ktivosti je metoda, kterd byla popsana
pany M. Prantlem a L. VéSou [15], kterd je zaloZena na hledani implicitniho
povrchu (Vzorec 3.2) Hermit-Birkhoffové interpolaci bodi RBF?! funkef.

Hermit-Birkhoffova interpolace[22] je zobecnény interpolacni problém,
jehoz data se skladaji z hodnot pritazenych bodim diferencialnich operatort

of

reprezentovanych funkcemi, napt. f(x) = cf, 5L(y) = ¢ a ggy(z) =,

f(z,y,2) =c (3.2)

Kromé vyse zminénych pristupt existuje jesté rada dalsich estimator,

zalozenych na nejriznéjsich principech, jakym je napt. odhad tzv. shape

operatoru, diskretizace Laplace-Beltrami operatoru, vyuziti integralnich in-

variantt plochy a dalsich. [20] Konkrétni{ princip funkce estimatoru vsak neni

pro tuto praci relevantni, procez budeme spoléhat na implementace a data,
jez jsou k dispozici z predchozich praci vénovanych tomuto tématu.

3.3 Aplikace krivosti v praxi
Urcovani krivosti na télesech aproximovanych polygonalnimi sitémi mé v praxi

siroké spektrum vyuziti. Jednou z moznych aplikaci je zjednodusovani poly-
gondlnich siti se zachovanim charakteristickych rysu tvaru objektu. [1]

IRBF - Radial Basis Function



Dalsim moznym vyuzitim algoritmi pro vypocet krivosti je odstranovani
sumu z medicinskych snimkt, kdy pri potizovani snimki jsou v fadé postupti
aplikovanych v mediciné ziskana data zatizena Sumem do takové miry, ze
v nich neni mozné rozpoznat objekty nutné pro spravné urceni diagnozy. [8]

V neposledni fadé jsou hodnoty kfivosti vyuzivany k rozpoznani elemen-
tarnich tvari ve slozitéjsim objektu. Jednou z konkrétnich aplikaci vyuzi-
vajici postupu rozpoznavani objektii zalozenou na urcovani krivosti muze
byt rozpoznavani lidskych tvari, které je dne pouzivano predevsim v oblasti
zabezpeceni. [19][16][24]



4 Strojové uceni

Strojové ucenti je jednou z disciplin umélé inteligence, ktera se zabyva techni-
kami a algoritmy umoznujicimi systému prizptisobovat se okoli nebo situaci
na zakladé zkusSenosti. [3]

4.1 Metody uceni

Metody strojového uceni mizeme rozdélit na zakladé informaci, které jsou
systému béhem samotného procesu uceni poskytovany. [3]

o Uceni s ucitelem - priklady, ze kterych se systém uci, jsou jasné zara-
zeny do tiid.

o Céstecné uceni s ucitelem - mald ¢ast pifkladil, které jsou systému
poskytnuty, je zafazena do tiid a zbytek mnoziny priklada je neklasi-
fikovan.

o Aktivni uceni - systém se aktivné dotazuje ucitele na zarazeni prikladi
do trid.

o Uceni neptimymi naznaky - systém odvozuje zarazeni prikladi neptimo
dle zmén chovani ucitele.

e Z4dné - uceni bez ucitele.

Jelikoz pro konstrukcei klasifikatoru je dostupna mnozina trénovacich dat
s jasnymi popisy vlastnosti klasifikovanych objektt i jejich zafazenim do tiid,
jde o metodu uceni s ucitelem.

4.2 Volba reprezentace

Pti feseni uloh strojového uceni je dilezité, jakym zptisobem jsou data re-
prezentovana. Dle zakladniho ¢lenéni mtuzeme data rozdélit na data repre-
zentovana atributy a data, ktera jsou reprezentovana relaci.

Data reprezentovana atributy jsou popsana pomoci binarnich, nominal-
nich ¢i ordinalnich hodnot. Pti reprezentaci dat relaci mame k dispozici popis
vztahti mezi jednotlivymi prvky mnoziny. [3]



4.3 Zakladni druhy tloh

Problémy feseni v oblasti strojového uceni muzeme rozdeélit také dle typu
ulohy. Zakladnimi typy tloh jsou klasifikace, regrese a shlukovani.

Klasifikace je druh problému, kdy je nasim cilem zatazeni vzorku do jedné
¢i vice pfedem znamych kategorii na zakladé jeho popisu. Regrese je druh
problému, se snazime uréit hodnotu jedné ¢i vice vlastnosti prvku na zakladé
popisu, ktery nam je zndm. Shlukovanim rozumime problém zatrazovani ob-
jektt do tTid na zakladé jejich podobnosti. Na rozdil od klasifikace v pripadé
shlukovani vzorkt tridy obvykle dopfedu nezname a k jejich utvoreni dojde
az po provedeni procesu shlukovani. [3]



5 Popis ulohy

Tato prace se nezabyva konkrétnimi postupy pro odhad kfivosti nad po-
lygonalnimi sitémi, nybrz konstrukei klasifikacniho algoritmu pro nalezeni
optimélniho ptistupu odhadu krivosti. P1i klasifikaci sité vychazime z para-
metrizace tvorené ¢iselnym popisem jejich vlastnosti.

Cilem tlohy je konstrukce mechanismu, ktery bude schopny pro zadanou
trojuhelnikovou sit na zakladé jejich vlastnosti, jako jsou hustota vrchol,
pravidelnost trojuhelnikt, kterymi je sit tvotrena, apod., predikovat, ktery
estimator bude optimalni vyuzit pro odhad ktivosti.

Predpokladem je rozdéleni konstrukce mechanismu do dvou etap. V prvni
etapé probihd tzv. uceni s ucitelem, béhem néhoz je konstruovan konkrétni
model mechanismu na zakladé mnoziny trénovacich dat. Mnozina trénova-
cich dat je tvorena zaznamy, které obsahuji vlastnosti trojihelnikové sité a
chybou odhadu kfivosti pri vyuziti jednotlivych estimator.

Data, se kterymi implementované algoritmy pracuji obsahuji pro kazdou
polygondlni sit mnozinu 64 vlastnosti, které ji popisuji a na jejichz zakladé
je provadéna klasifikace do 32 tiid, z nichz kazda tiida obsahuje sité, které
maji shodnou optimalni metodu odhadu ktivosti.

Matematicky bychom mohli takovy klasifikator popsat jako zobrazeni
X R = n € {0,1,....,e — 1}, kde s je pocet pozorovanych vlastnosti
polygonalnich siti a e je pocet estimatort.
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6 Predzpracovani dat

Pti zpracovavani dat metodami strojového uceni ¢asto narazime na pro-
blém, kdy vstupni data nejsou ve formatu, ktery by byl vhodny pro algo-
ritmy strojového uceni a je tedy nutné data nejprve upravit. Postupii pro
predzpracovani dat je celd fada a vhodna volba konkrétniho algoritmu za-
visi predevsim na zpusobu, jakym byla data porizena, na jejich vzajemné
korelaci, na velikosti datové mnoziny a na algoritmu, pro ktery potiebujeme
data pripravit. Tyto metody mitizeme rozdélit do ¢tytech zakladnich skupin
podle toho, k jakému typu pripravy dat jsou metody urceny. [18]

Ve spousté aplikaci mohou byt porizena data ve formatech jako je text,
obraz, zvuk ¢i video. Takto porizena data jsou casto dédle nezpracovatelna
a je nutné je prevést do vektorové reprezentace. V nasem pripadé jsou vsak
porizena data jiz reprezentovana vektory, proto neni nutné se metodami
vektorizace dale zabyvat.

Normalizaci dat obecné rozumime proces, pii kterém dochazi k tprave
dat takovym zptisobem, aby bylo mozné je reprezentovat predem definova-
nymi strukturami, popt. relacemi. Z pohledu statistiky naptiklad pomoci
normalizace docilime zmény méritka porizenych dat ¢i odstranéni zavislosti
na pouzitych jednotkach.

Dalsim problémem, se kterym se pti praci s redlnymi daty casto poty-
kame, mohou byt chybéjici hodnoty v nameérené mnoziné. Takovyto pro-
blém se obvykle snazime tesit vyplnénim chybéjici ¢asti dat hodnotou, ktera
nejméné ovlivni vysledky néasledujictho zpracovani. Porizena data, se kte-
rymi pri feSeni problému vybéru optimalniho estimatoru pracujeme, jsou
kompletni a u vSech vzorku jsou sledovany stejné vlastnosti. Z tohoto dii-
vodu neni pouziti metod pro doplnéni chybéjicich hodnot v nasem pripadé
nutné.

Posledni skupinou metod pro pripravu dat jsou metody zabyvajici se
moznostmi extrakce vybrané podmnoziny sledovanych vlastnosti porizenych
vzorkt oproti zbylé ¢asti mnoziny. Tyto metody se snazi o potlaceni vlast-
nosti, které nejsou z hlediska dalsiho zpracovani relevantni a o zesileni vlast-
nosti, které relevantni jsou.
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6.1 Normalizace vlastnosti

6.1.1 Normalizace rozpétim

Hodnoty sledovanych vlastnosti polygonalnich siti nabyvaji fadoveé odlisnych
rozmeéri, coz muze vést k nepresnosti pri klasifikaci, popr. az ke kompletnimu
selhani klasifikacniho algoritmu. Naptiklad pTi vyuziti metody shlukovani
se d& ocekavat, ze rozdil mezi rozsahy vlastnosti mize zptisobit deformaci
prostoru, coz muze vést ke potlaceni vlivu nékterych vlastnosti pri vypoctu

Normalizaci rozpétim jsou prepocteny vlastnosti vsech siti v mnoziné dat
do jednotkového intervalu pomoci nasledujiciho vzorce: (Vzorec 6.1).

z;; —min(x;)

Yii = maz(z;) — min(z;) (6.1)

6.1.2 Normalizace pomoci smérodatné odchylky

Normalizace pomoci smérodatné odchylky je metoda, kdy je nova hodnota
vypoctena odectenim vybérového pruméru od puvodni hodnoty a naslednym
vydélenim smérodatnou odchylkou. Smérodatna odchylka je je vypoctena
jako druhd odmocnina aritmetického praimeéru ctverci rozdilu vybérového
pruméru a puvodnich hodnot.

Vyhodou normalizace pomoci rozptylu oproti normalizaci rozpétim je, ze
transformace hodnot vlastnosti je méné nachylna na odlehlé hodnoty.

Vzorec vypoctu novych hodnot je uveden nize: (Vzorec 6.2)

xij — .CL’J'

Yij = —
Vs S (@ — )

(6.2)

6.2 Analyza hlavnich komponent

Pocet sledovanych vlastnosti u polygonélnich siti je zna¢ny a pro interpretaci
nepiehledny, a napi. pro konstrukci hlubsiho rozhodovaciho stromu meto-
dou slepého prohledavani vsech dostupnych moznosti prilis vysoky. Pro zjed-
noduseni konstrukce klasifikdtoru lze pomoci analyzy hlavnich komponent
zkoumat, zda je mozné zaznamenané vlastnosti pozorovanych siti nahradit
mensim poctem jinych vlastnosti s co nejmensi ztratou informace.
Uvazujeme-li popis polygonalnich siti pomoci vektort v linearnim vekto-
rovém prostoru dimenze 64, pomoci analyzy hlavnich komponent hledame
bazi v linedrnim podprostoru s niz§im poctem dimenzi, kterou lze vyjadrit
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jako linedrni kombinaci prvki baze ptvodniho linearniho prostoru a ktera
nejlépe popisuje vlastnosti pozorované mnoziny polygonalnich siti.

Sestavime matici A pouzitim vektori s vlastnostmi vsech polygondlnich
siti jako sloupct matice. V kazdém tadku matice budou tedy umistény hod-
noty pravé jedné vlastnosti. Provedeme vycentrovani matice A odec¢tenim
radkového prumeéru od kazdého radku matice, ¢imz ziskame matici Aq. Ko-
varian¢ni matici C ziskdme jako soucin C = AcAL.

Déale uréime vlastni ¢isla a vlastni matice C, pricemz, vlastni vektory
muzeme interpretovat jako novou bazi linearniho vektorového prostoru tvo-
fen¢ho vlastnostmi polygonalnich siti a k nim odpovidajici vlastni ¢isla po-
uzit jako metriku relevance prislusné vlastnosti. Nyni jsme tedy schopni
vybrat pouze omezeny pocet nejrelevantnéjsich vlastnosti, které pouzijeme
pro klasifikaci.
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7 Metody klasifikace

7.1 Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom je struktura reprezentovana pomoci orientovaného grafu
G = (V,E),E C V2 s konetnou mnoZinou vrcholit V' rozdélenou na t¥i
disjunktni mnoziny V = 2 U% U .7 rozhodovacich, pravdépodobnostnich a
koncovych uzl.

Pro kazdou hranu e € E vedouci z vrcholu e; do vrcholu e, oznacime
vrchol e; jako rodicovsky uzel a ey jako potomka. [13] Déle jsou pro klasifikaci
pouzity rozhodovaci stromy, které neobsahuji zadné pravdépodobnostni uzly
(€ =10).

Rozhodovaci uzly jsou takové uzly, které obsahuji funkci d(z) : R® — C,
kde s je dimenze vektoru, kterym jsou parametrizovana vstupni data a C' je
mnozina hran vedoucich z rozhodovaciho uzlu. V rozhodovacim uzlu je tedy
na zakladé vlastnosti klasifikovaného objektu vybréana jedna z hran, ktera
je pridana do hledané cesty. V pripadé binarnich rozhodovacich stromi je
rozhodovano mezi prichodem levou a pravou hranou. Koncové uzly tvori
listy grafu rozhodovacimu stromu a pritazuji klasifikovanému objektu pravé
jednu konkrétni tridu.

Proces klasifikace je realizovan jako hledani cesty z vrcholu r do vr-
cholu v, kde r je kofenem grafu a v je libovolny koncovy uzel, takové, Ze
pri prichodu vSemi rozhodovacimi uzly, kterymi cesta prochézi jsou splnény
podminky pro prichod grafem po zvolené cesté.

7.1.1 Jednovrstvy rozhodovaci strom

Pro ovéreni spravnosti vysledkii experimentu byl znovu implementovan klasi-
fikator realizovany jednovrstvym tplnym bindrnim rozhodovacim stromem,
tj. strom s jednim uzlem, pro rozhodnuti na zakladé jedné vlastnosti po-
lygondlni s; sité mezi dvéma estimatory e; a ey (Obrazek 7.1), popsany
v ¢lanku Mesh Statistics for Robust Curvature Estimation. [20] Jelikoz oba
experimenty probihaly nad velmi podobnou mnozinou dat, je predpokladem
spravnosti vysledkt mald odchylka mezi hodnotami metrik uréenymi pro
vyhodnoceni vysledkl klasifikace.

Hledani optimalni kombinace vlastnosti sq, jejiho prahu ¢, a estimatort e,
a ey bylo provedeno vyzkousenim vSech moznosti kombinace jedné vlastnosti,
jejich hodnot v mnoziné trénovacich dat a dvojice estimatori a zvolenim
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€1 €2

Obréazek 7.1: Jednovrstvy binarni rozhodovaci strom.

takové moznosti, jejiz relativni chyba (viz 8.1) byla minimalni.

Pti volbé konkrétni vlastnosti a dvojice estimatorti 1ze hodnotu prahu
vlastnosti snadno urcit prohledanim vsSech mnoznosti tvorenych mnozinou
hodnot dané vlastnosti, které se vyskytuji v mnoziné vstupnich dat.

7.1.2 Dvouvrstvy rozhodovaci strom

Predpokladejme, ze zvétsenim poctu vlastnosti, na zakladé kterych v rozho-
dovacim stromu klasifikujeme mezi jednotlivymi estimatory a poc¢tu estima-
tortt pridanim vrstvy zvétsime presnost klasifikatoru. Konstrukce tplného
dvouvrstvého binarniho rozhodovaciho stromu hleddnim nejlepsi kombinace
vlastnosti, jejich prahti a estimatort, ze vsech moznosti je vsak jiz vypocetné
prilis slozité. Je tedy nutné zredukovat pocet moznych teseni.

Pouzitim analyzy hlavnich komponent pro redukci poctu vlastnosti po-
lygonalnich siti muzeme zmensit velikost prostoru reseni, diky ¢emuz jsme
schopni nalézt optimalni konfiguraci rozhodovaciho stromu se dvéma vrst-
vami v kratsim case.

e1 e e3 ed

Obréazek 7.2: Dvouvrstvy binarni rozhodovaci strom.
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7.1.3 Pouziti genetickych algoritmu pro konstrukci vi-
ceurovinového rozhodovaciho stromu

Pro vytvoreni vicetroviiového rozhodovactho stromu metodou prohledéni
vsech moznych feseni neni redukce vlastnosti pomoci analyzy hlavnich kom-
ponent vzhledem k velké vypocetni slozitosti dostatecna.

Pro nalezeni optimalnich vlastnosti, prahti vlastnosti a estimatori je vsak
mozné vyuzit iterativni proces genetického algoritmu vytvorenim nahodné
populace vektort reprezentujicich konfiguraci rozhodovaciho stromu, jejich
naslednym kiizenim, mutaci a vybérem nové generace prvku s nejptiznivej-
sim ohodnocenim.

P1i poctu vrstev n obsahujici uzly, ve kterych dochazi k rozhodovani na
zakladé vlastnosti polygonalni sité a jedné vrstvé obsahujici listy stromu re-
prezentujici vyslednou tiidu je populace inicializovana jako mnozina vektori
s 2" — 1 slozkami s; obsahujici nahodny index jedné z pozorovanych vlast-
nosti 2" — 1 slozkami t(s;) obsahujici prah dané vlastnosti a 2" slozkami
obsahujici e; index estimatoru.

Nasledné je po predem stanoveny pocet iteraci opakovan proces kiizeni,
pri kterém je pro kazdé dva prvky populace ndhodné urceno, zda a pripadné
v kterém misté dojde ke ktizeni vektor, které jsou poté pridany do populace.
Déle je ndhodné mnozstvi prvk zmutovano zménou nahodné slozky vektoru
na jinou dostupnou hodnotu, ¢imz opét dojde ke zvétseni prvkia v populaci.
Ppoté je kazdému prvku v populaci pritazena pomoci ohodnocovaci funkce
¢iselnd hodnota, podle které jsou vektory serazeny a do nové populace pro
nasledujici iteraci se vybere mnozina prvka s nejlepsim ohodnocenim o ve-
likosti ptivodni populace.

Jako ohodnocovaci funkce je vypocitdna relativni chyba estimatoru (viz
8.1) tvorenym rozhodovacim stromem, ktery prislusny vektor reprezentuje.

7.1.4 Simulované Zihani

Druhou metodou, pouzitou pro nalezeni optimalniho nastaveni rozhodova-
ciho stromu vétsi hloubky, bez prohledavani vSsech moznosti, je simulované
zihani (angl. Simulated annealing).

Algoritmus simulovaného zithani vychazi z fyziky. Terminem zihani ozna-
cujeme fyzikalni proces, pri kterém je ohraté téleso postupné ochlazovano.
Dilezitym faktorem zihani je, ze k chladnuti ohfatého télesa dochazi dosta-
tecné pomalu na to, aby ¢asticim uvnitt télesa bylo umoznéno preusporadani
do takové struktury, ktera poskytne lepsi fyzikalni vlastnosti. Pii vysoké tep-
loté télesa je velmi vysoka pravdépodobnost zaniku defekti jeho krystalické
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miizky, naopak se snizujici se teplotou télesa se snizuje pravdépodobnost
vzniku novych defekti. Vyhodou simulovaného zihani je schopnost algoritmu
prekonat lokalni extrémy ohodnocovaci funkce a pokracovat v hledani v sou-
sednich TeSenich, i za predpokladu zhorseni aktualniho reseni. Na pocatku
algoritmu je vygenerovano pocatecni feseni, v nasem pripadé pocatecni vek-
tor reprezentujici konfiguraci rozhodovaciho stromu a nastavena pocatecni
teplota systému.

Néasledné jsou v iterativnim procesu hledana sousedni feSeni provede-
nim mutace aktualniho vektoru. Pro nalezend reSeni je vypocteno ohodno-
ceni, které je stejné jako pri pouziti zékladniho genetického algoritmu déno
uspésnosti klasifikatoru, v ptripadé, ze by nalezené teseni bylo pouzito pro
klasifikaci trénovaci mnoziny dat.

Je-li ohodnoceni nové nalezeného teseni lepsi, nez ohodnocené aktualniho
feseni, aktualni feseni je jim nahrazeno, bez ohledu na aktudlni teplotu sys-
tému. Je-li vSak ohodnoceni nové nalezeného feSeni horsi, dojde k nahrazeni
aktualniho feseni pouze s urcitou pravdépodobnosti, ktera je primo tmérna
aktualni teploté systému. Teplota systému je v nasem pripadé dana diskrétni
klesajici funkci casu, coz zpusobuje postupné ochlazovani systému a tedy i
postupné snizovani pravdépodobnosti prijeti horsiho feseni. [12]

7.2 Neuronova sit

Neuronova sif je zptisob reprezentace algoritmi vychazejici z biologické struk-
tury mozku. Jako zdkladni stavebni prvky neuronovych siti jsou pouzity
neurony, které pracuji jako elementarni vypocetni jednotky a synapse, které
spolu neurony propojuji a umoznuji tak prenos informace mezi nimi. Neu-
rony jsou v neuronovych sitich umistovany do vrstev, které mizeme délit na
tTi druhy.

1. Vstupni vrstva - vrstva, ktery ptijima vstupni data
2. Skryta vrstvy - vrstva, nebo vice vrstev, které nejsou pristupné z venku

3. Vystupni vrstva - vrstva pro predani vyslednych hodnot pro vstupy
zpracované neuronovou siti ven

Neuronové sité jsou idealnimi nastroji v pripadech, kdy pro slozitost pro-
blému nejsme schopni urcit jeho analytické feseni a jeho zjednoduseni na
uroven, na které bychom jej byly schopni urcit, by vedlo k prilis velké ztraté
informace. [23]
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Potykéame-li se se slozitymi problémy, je casto uziteéné pro vyjadreni
vztahu mezi vstupnimi daty a vysledky pouziti regresni analyzy, obvykle
linearni. Vysledkem je rovnice, ve které jsou pro zjisténi vysledku vstupy z;
vynasobeny vahou w; a seCteny spolu s konstantou . (Vzorec 7.1)[4]

y=> wjz;+40 (7.1)
J

S pouzitim neuronovych siti jsou vstupni data z; stejnym zpiisobem na-
sobena vahami w;, avSak tento soucet je dosazen jako argument nelinearni
funkce (napt. hyperbolické tangenty). Neuronova sit je poté ddna explicitni
kombinaci prechodovych funkei a jednotlivymi vahami. Pocet aplikovanych
funkci odpovida poctu skrytych vrstev sité. Vyslednou funkci popisujici neu-
ronovou sit tedy mizeme zapsat pomoci nasledujiciho vzorce, (Vzorec 7.2)[4]

kde h; jsou vystupni hodnoty neuront v predchozi vrstvé privedené na
vstup neuronu v dalsi vrstvé (Vzorec 7.3).

J

Neuronové sité muzeme rozdélit podle jejich topologie na sité dopredné,
v nichz se signal Sifi vyhradné jednim smérem a zpétnovazebni sité, kde
dochazi k sifeni signalu vsemi sméry.

Vstupm’ Skryta  Vystupni
vrstva vrstva vrsiva

Obréazek 7.3: ITlustracni priklad tiivrstvého dopfedné neuronové sité pro 4
vlastnosti a dva estimatory.
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Jako aktivacni funkce je v nasem pripadé, namisto hyperbolické tangenty
uvedené v ptikladu, pouzita linearni rektifikované jednotkova funkce (ReLLU),
pro vstupni a vnitini vrstvy a Sigmoida pro vystupni vrstvu.

Funkce ReLU je definovana jako kladnd ¢ast svého argumentu (Vzorec
7.4).

f(z) = max(0,z) (7.4)

Sigmoida je konkrétnim pripadem logistické funkce a je definovana jako:
(Vzorec 7.5)

1
f) = 1

Pro optimalizaci uc¢eni neuronové sité je pouzit algoritmus gradientniho

(7.5)

sestupu SGD (angl. Stochastic Gradient Descent). SGD je populdrni opti-
malizacni iterativni algoritmus v oblasti strojového uceni, kde plati: (Vzorec
7.6)

Ti41 = Tg — M Ge (7-6)

Kde z; je stav v aktudlni iteraci, n; rychlost uceni neuronové sité a g; je
gradient sestupu.

Cilem této optimalizace je zabranit neuronové siti v uviznuti v lokalnim
minimu ohodnocovaci funkce pri¢tenim gradientu a pokracovanim v hledéni
feseni z nového vychoztho bodu. [17]

7.3 Shlukovani

Mohli bychom predpokladat, ze sité s podobnymi vlastnostmi, tedy body v li-
nearnim vektorovém prostoru, které jsou si navzdjem blizké, mizeme klasifi-
kovat do tiid reprezentujicich tentyz optimalni estimator. Uvazujeme-li popis
polygondlnich siti pomoci vektoru vlastnosti jako bod v 34-dimenzionalnim
linearnim vektorovém prostoru miizeme se pokusit tyto body v prostoru
shlukovat.

Pro kazdy estimator byl tedy v rdmci uceni klasifikatoru vytvoren shluk
bodti, reprezentujicich sité, pro néz je pouziti daného estimatoru optimalni.
V kazdém z téchto shlukii bylo vypocteno tézisté jako vektor aritmetickych
pruméri jednotlivych vlastnosti, které tento shluk charakterizuje.

Pri klasifikaci sité z kontrolni mnoziny dat, je nalezen shluk, jehoz tézisté
lezi nejblize bodu, kterym sif reprezentujeme, ve smyslu zvolené vzdalenosti
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Obrazek 7.4: Ilustracni obrazek shlukovani ve 2D prostoru.

a estimator prislusného shluku je zvolen jako optimalni estimator kontrolni
sité. (Obréazek 7.4)

Pro porovnavani vzdalenosti klasifikovanych bodt od tézist jednotlivych
shluki byly vyzkouseny tfi metriky - Euklidovskd vzdalenost (Vzorec 7.7),
Cosinova vzdéalenost (Vzorec 7.8) a Manhattanskd vzdalenost (Vzorec 7.9).

. Zﬂ( b (7.7)

Z?: i % b;

d. = arccos(

n

=0

7.4 Aproximace metodou nejmensich ctvercii

Kromé matematického popisu v kapitole 5, kde klasifikator popisujeme jako
zobrazeni pritazujici vektoru vlastnosti polygonalni sité index estimatoru,
bychom mohli hledat zobrazeni pritazujici vektoru vlastnosti odhadovanou
chybu jednotlivych estimatorti a nasledné hledat index optimalniho esti-
matoru jako argument minima odhadované chyby. Hleddme tedy zobrazeni
Y : R® — R° Takové zobrazeni nejsme schopni pro obecna vstupni data
explicitné popsat a ani nevime, zda takové zobrazeni skutecné existuje. Mii-
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zeme se vSak pokusit hledané zobrazeni aproximovat metodou nejmensich
¢tverct.

Pomoci metody nejmensich ¢tvercu jsme schopni aproximovat f(x), jejiz
predpis ndm neni zndm, ale mame namérené dvojice hodnot [z;, y;], kde z;
jsou argumenty funkce f(x) a y; hodnoty funkce, které mohou byt zpravi-
dla zatizeny chybou méreni, ptimkou, polynomy vyssiho stupné, poptipadé
i jinou funkeci g(z). Prfi Teseni této metody hleddme funkci g(z) takovou,
aby jeji soucet kvadratickych odchylek p* v naméfenych bodech od ptivodni
funkce byl minimalni.

Jelikoz body [x;,y;] jsou dany méfenim, zavisi soucet odchylek pii volbé
konkrétni baze prostoru, ve kterém funkci hledame, pouze na koeficientech.
V pripadé aproximace linearni funkci g(z) = ¢y + 1z, tedy hleddme koefici-
enty ¢ a ¢;. Minimalizujeme tedy funkci (viz Vzorec 7.10)(7]

n

p(xo, 1) = Z(yz —Co — 61901')2 (7.10)
i=0
Z diferencialniho poc¢tu funkci vice proménnych je znamo, ze nutnou
podminkou pro to, aby tato funkce nabyvala minima, je, zZe splnéni nulové
hodnoty parcidlnich derivaci funkce podle obou proménnych. (viz Vzorec
7.11)[7]
0 2 o 2
9(co) 9(c1)

Aplikujeme-li tento postup na zobrazeni Y prirazujici vektoru vlastnosti

polygonalnich siti vektor s odhady chyb jednotlivych estimatori pro ziskani
aproximace Y tohoto zobrazeni ziskdme predpis. (viz Vzorec 7.12)

Y(z)=Y'(x) = Co+ Ciz (7.12)

Doposud jsme predpokladali, ze aproximujeme redlnou funkci jedné pro-
ménné f: R — R. Nyni je vSak tfeba odvodit podobny vztah pro zobrazeni
Y : R® — R®, které vektoru vlastnosti x priradi vektor s odhady chyb esti-
matori y. Po nahrazeni linearni funkce jedné proménné polynomem prvniho
stupné s poc¢tem proménnych rovnym poctu sledovanych vlastnosti s a za
predpokladu, ze chyby jednotlivych estimatorii jsou navzajem nezavislé, mi-
zeme kazdou slozku vektoru y s odhady chyb vyjadrit jako linedrni kombinaci
slozek vektoru vlastnosti. (Vzorec 7.13)

Coo + Co1X1 + CooTa + - -+ + CosTs
Ccio + c11x1 + c1oxe + - - - + C12
Y(z) ~ Y'(x) = 10 T €112 12. 2 1 (7.13)

Ce0 + Ce1l1 + Ce2T2 + -+ CesTs
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Po urceni koeficientt ¢;; pro vSechna i € {0,1,...,s}, kde s je pocet
vlastnosti a vSechna j € {0,1,...,e — 1}, kde e je pocet estimétori jsme
schopni urcit odhad chyby pro kazdy estimator v zavislosti na vlastnostech
polygondlni sité a optimalni estimdtor e,, hledat jako argument minima
téchto hodnot. (Vzorec 7.14)

Coo + Co1X1 + Coa2 + -+ Coslg
. C10 + C1121 + C12%2 + -+ -+ C1sTs
€opt = arg min _ (7.14)
i :

Ce0 + Ce1T1 + Ce2T2 +-+ CesTs
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8 Metody vyhodnoceni

Pro porovnani odlisnych metod pro klasifikaci byly pouzity dvé metriky,
presnost a relativni chyba. Pfesnost nam umoznuje vytvorit si predstavu
o tom, v kolika ptipadech bylo vysledkem klasifikatoru pritazeni trojuhelni-
kové sité k optimalnimu estiméatoru. Relativni chyba zohlednuje i odchylku
odhadnuté ktivosti od realné krivosti v pripadé, kdy je sit pritazena jinému
nez optimalnimu estimatoru.

7 tohoto hlediska je mozné, ze klasifikator, kterému se nepodaii v zad-
ném pripadé urcit optimalni estimator, avsak jim zvoleny estimator bude mit
i pres to velkou tuspésnost, bude mit nizsi relativni chybu, nez klasifikator,
ktery pro ¢ast mnoziny vstupnich dat urcil optimalni estimator spravné, ale
pro zbytek mnoziny jsou chyby jim zvoleného estimatoru prilis vysoké. Z to-
hoto diivodu nam relativni chyba jako metrika v tomto ptipadé poskytuje
mnohem relevantnéjsi informace.

8.1 Relativni chyba

Pro porovnani tspésnosti vysledki jednotlivych algoritmu je pouzita metrika
relativni chyby d,, kterd je vypoctena jako pomér rozdilu mezi nejmensi do-
sazenou chybou pro danou polygondlni sit (chybou optimalniho estimétoru)
dmin a chybou zvoleného estimatoru dg a chyby optimalniho estimatoru.

(Vzorec 8.1)
ds — dp;
d'r — w 8.1
dpin (8.1)
Urceni relativni chyby klasifikatoru je klicové pro porovnani s diive do-
sazenymi vysledky i jako ukazatel ispésnosti klasifikace vzhledem k povaze

dlohy.

8.2 Presnost

Dalsi metrikou pouzitou pro vyhodnoceni tspésnosti klasifikace je pres-
nost (Precision). Pfesnost klasifikace vypocteme jako pomér souc¢tu poctu
spravné klasifikovanych vzorkia (TP) a celkového poctu vsech vzorkd.

o True positive (TP) - vzorek spravné ptifazen do tfidy

o True negative (TN) - vorek spravné nepfirazen do ttidy
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o False positivy (FP) - vzorek chybné prifazen do tfidy
o False negative (FN) - vzorek chybné nepfifazen do tiidy

Presnost muzeme vypocitat podle nasledujicitho vzorce. (Vzorec 8.2)

TP TP
TP+TN+FP+FN  ALL

PRE = (8.2)

Ackoli tato metrika neni tak relevantnim ukazatelem tispésnosti jako vy-

pocet relativni chyby, mtze nam poslouzit jako ukazatel dulezitosti volby
optimalniho estimatoru pro minimalizaci relativni chyby.
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9 Implementace

Vsechny vyse uvedené metody klasifikace siti byly implementovany v pro-
sttedi .NET Core verze 2.2 v programovacim jazyce C# a prostredi inter-
pretovaného jazyka Python verze 3.7, ktery byl v rdmci jednotného uziva-
telského rozhrani integrovan do aplikace implementované v prostiedi .NET
Core pomoci automatizovaného spousténi Python interpretu a nésledné ko-
munikace s nim.

Pro konstrukci klasifikatort zalozenych na neuronové siti byly pouzity
knihovny Keras a TensorFlow, které jsou dnes jednémi ze standardnich na-
stroji v oblasti strojového uceni pro programovaci jazyk Pyhon.

9.1 Konfigurace vybéru algoritmit

Vybér pouzitych algoritmi a jejich konkrétnich parametrii pri zpracovani
dat, trénovani a nésledném vyhodnoceni je fizen pomoci serializované tiidy
Configuration do formétu Json. Tato trida obsahuje pole objekti implemen-
tujicich rozhrani IProcessor, v némz jsou umistény instance tiid realizujici
logiku pro predzpracovani dat, instanci t¥idy implementujici rozhrani IMe-
taEstomator pro samotnou klasifikaci a pole objektt implementujicich roz-
hrani IEvaluator pro vyhodnoceni vysledki. (Obrazek 9.1)

Typy algoritmt jsou v serializované konfiguraci reprezentovany pomoci
objektli s vlastnostmi Type a Instance. Vlastnost Type urcuje tridu jazyka
C#, kterd implementuje pozadovany algoritmus a vlastnost Instance obsa-
huje konkrétni vlastnosti objektu, resp. jeho pocatecni nastaveni, jako na-
priklad. hloubku rozhodovaciho stromu, pocet vrstev neuronové sité, zptsob
vypoctu vzajemné vzdalenosti vektoru pri shlukovani, apod. (viz 9.1)

Pro spusténi sluzby davkového zpracovani pak konfigurace obsahuje jesté
cestu k souboru se vstupnimi daty.
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"InputFilePath":"C:\\data.txt",
"Processors": [

{

"Type":"MetaEstimator.Core.Processor.
DispersionNormalization.
DispersionNormalizationProcessor",

"Instance":{}

by
{

"Type":"MetakEstimator.Core.Processor.
PrincipalComponentAnalysis.
PrincipalComponentAnalysisProcessor",

"Instance": {

"RelevantStatsCount":5

1y
"MetaEstimator": {
"Type":"MetaEstimator.Core.MetaEstimator.
ClusterMetaEstimator",
"Instance":{}
"Evaluators": |

{

"Type":"MetaEstimator.Core.Evaluator.
RelativeDivergenceEvaluator",
"Instance": {}
by
I

Listing 9.1: Ukézka serialozované konfigurace pouzitych algoritmii

9.2 Vyhodnoceni vybranych algoritmi

P1i vyhodnocovani tispésnosti klasifikatoru s vybranymi metodami pro predzpra-
covani dat, klasifikaci a vyhodnoceni vysledkil program nacte vstupni data
popisujici vlastnosti polygonalnich siti a chyby jednotlivych estimatori ze
souboru. Nasledné rozdéli mnozinu nactenych dat na dvé ¢asti, z nichz jedna
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je dale pouzita pro uceni klasifikatoru a druhéd pro urceni tspésnosti pouzi-
tych algoritmt. Déleni dat do trénovaci a ovérovaci mnoziny probiha rozdé-
lenim jednotlivych zdznamt na liché a sudé, podle jejich poradi v textovém
souboru.

Po nacteni a rozdéleni vstupnich dat jsou na trénovaci mnozinu postupné
aplikovany vsechny algoritmy predzpracovani dat uvedené v konfiguraci, bé-
hem ¢ehoz jsou vypocitany potiebné statistiky pro nasledné predzpracovani
ovétovaci mnoziny.

Predzpracovana trénovaci mnozina dat je privedena na vstup klasifika-
toru, ktery pfi zpracovani mnoziny sestavi model umoznujici naslednou pre-
dikci optimalniho estimatoru pro sité z ovérovaci mnoziny.

Déle jsou aplikovany algoritmy predzpracovani na ovérovaci mnozinu dat,
ktera je nasledné klasifikovana za pomoci nauc¢eného klasifikacniho algoritmu
do disjunktnich t¥id jednotlivych estimatori. Poté algoritmy pro vyhodno-
ceni uspésnosti porovnaji indexy predikovanych optimalnich estimétoru a
skutecné optimalnich estiméatori.

0.N

IProcessor Configuration

+ Train(DataSef): DataSet FIFvEzseaRs [FUasseuil

+ Process(DataSet): DataSet + MetaEstimator: MetaEstimator

+ Evaluators: IEvaluator]]

1

IMetaEstimator

+ Train(DataSet): void

+ Predict(DataSet): int[]

1. N/

IEvaluator

+ Evaluate(DataSet, int]]): |EvaluationResult

Obréazek 9.1: UML diagram popisujici strukturu konfigurace vybéru algo-
ritma.

9.3 Sluzba pro vyhodnoceni tspésnosti me-
tod klasifikace

Pro snadnéjsi testovani ruznych implementaci klasifikdtoru a algoritmt pro
predzpracovani dat byla implementovana sluzba umoznujici davkové zpra-
covani.
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Serializované konfigurace obsahujici popis jednotlivych modulti jsou umis-
tény do tabulky rela¢ni databaze SQL Server. Sluzba po spusténi provede
dotaz do databaze, kterym zjisti, zda obsahuje alespon jednu nezpracova-
nou konfiguraci a zacne ji v takovém pripadé zpracovavat. Po vyhodnoceni
uspésnosti konfigurace zapise jeji vysledek do prislusného radku v tabulce a
pokracuje zpracovanim dalsiho zaznamu.

Konfigurace jsou v databazi ulozeny v tabulce CONFIGURATION_ _RECORD,
ktera sebou nese kromé informaci o zvolenych algoritmech také vysledky vy-
hodnoceni, dobu béhu aplikace, a zaznam o pripadnych chybach. Nazvy a
datové typy jednotlivych sloupci popisuje nasledujici obrézek. (Obrézek 9.2)

CONFIGURATION_RECORD

PK ID bigint, not null
NAME varchar(250), not null
CONFIGURATION  varchar(max), not

null

RESULT varchar(max)
STARTED datetime
FINISHED datetime
SUCCESS bit

ERROR_MESSAGE  varchar(max)

Obrazek 9.2: Sloupce databazové tabulky CONFIGURATION RECORD.
Jednotlivé sloupce jsou poté plnény nasledujicim zptisobem:

o ID - Identifikator zaznamu, ktery je automaticky vygenerovan pti ukla-
dani konfigurace do databaze.

« NAME - Automaticky generovany nazev jako spojeni nazvu jednotli-
vych algoritmti pro snadnéjsi orientaci a vyhledavani v databazi.

o« CONFIGURATION - Serializovana konfigurace s typy a pocatecnim
nastavenim jednotlivych algoritmii.

o« RESULT - Serializovany vysledek vyhodnoceni.

o STARTED - Datum a cas spusténi testu konfigurace.

o FINISHED - Datum a c¢as dokonceni testu konfigurace.

o SUCCESS - Binarni hodnota priznaku, zda byl pribéh testu tispésny.
« ERROR._MESSAGE - Vypis piipadnych chyb v pribéhu testovani.

Cinnost sluzby pro davkové zpracovani znazornuje Obréazek 9.3
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Obsahuje
databdze nezpracované
konfigurace?

Rozdéleni dat na
trenova ci a ovéfovaci
mnoZinu

Nacteni dat ze
souboru

Predzpracovani
trénovaci mnoiiny

Predzpracovani Klasn' kace oveérévaci

Uceni klasifikatoru

ovEfovaci m noz"in\, mnoZiny

Vyhodnoceni Zaph: vysledkd do
Usp&Snosti databdze

I BN AN

@)=

Obrazek 9.3: Diagram aktivit sluzby pro davkové zpracovani.

9.4 Parsovani vstupnich dat

Data, ktera byla pro feSeni tulohy poskytnuta, jsou strukturovana ve dvou
souborech ve formatu, ktery kromé sledovanych vlastnosti polygonélnich siti
a chyb pri odhadech kfivost jednotlivymi estimatory obsahuje dalsi infor-
mace, které nejsou vzhledem k povaze tlohy relevantni. Z tohoto davodu
byla vytvorena jednoduché aplikace, ktera je soucasti projektu MetaEsti-
mator.DataParser a ktera umoznuje prevod dat do formatu zbaveného pre-
bytec¢nych informaci se strukturou umoznujici snadnéjsi zpracovani pri kon-
strukei klasifikacniho mechanismu.

dotnet MetaEstimator.DataParser.dll C:\datalstats.txt
C:\datallog.txt C:\data\parsed.txt

Listing 9.2: Ukazka spusténi aplikace pro parsovani dat

Pri spusténi aplikace pro parsovani dat je nutné uvést v parametrech
v tomto poradi cestu k souboru, ktery obsahuje popis vlastnosti polygonal-
nich siti, cestu k souboru, ve kterém jsou zachyceny tspésnosti jednotlivych
estimatoru a cestu vystupniho souboru. (9.2)

Struktura vystupniho souboru je tvorena jednoduchym textovym popi-
sem, kdy kazda radka vystupniho souboru odpovida pravé jedné siti. Na
radce jsou nejprve uvedeny ve sloupcich vlastnosti sité a poté chyby jed-
notlivych estimétori. Sloupce jsou od sebe oddéleny znakem svislé cary ,,|“
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a mezi vlastnostmi sité a chybami estimatori je vynechan jeden prézdny
sloupec.

9.5 Aplikace pro vybér optimalniho estima-
toru

Aplikace slouzi pro natrénovani a nasledné pouziti konkrétni kombinace zvo-
lenych algoritmii. Predpokladem pro spusténi je serializovana konfigurace
s typy a pocatecnim nastavenim v souboru typu Json. Aplikace je nejprve
spusténa v rezimu uceni, ve kterém nacte trénovaci mnozinu dat, vytvori
model, ktery umoznuje predikci optimalniho estimatoru a ulozi jej do sou-
boru. Poté je aplikace pripravena pro opakované spousténi v rezimu prediko-
vani, pti kterém jiz polygonalnim sitim, jejichz vlastnosti precte z textového
souboru predaného na vstupu, vybere estimator krivosti, ktery povazuje za
optimalni na zakladé aktualnitho modelu. Obrazek 9.4 znazornuje diagram
aktivit aplikace.

=reZim spusténi aplikace==

Predikovani

=
Uceni 1

Nacteni dat ze Naéteni uloZeného
couboru modelu kIaS|fkat0ru

Nat.ten datze

Pfedzpracovani dat ﬁouboru

Uceni klasifikatoru Pfedzpracovani dat

Per5|5tence modelu

Kasifikatoru Klasifikace dat

| J | |
| J | |
| J | |
| J | |

Zépis vysledkd do
souboru

Obréazek 9.4: Diagram aktivit aplikace pro vybér optimalniho estimatoru.
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9.6 Rozhrani mezi prostredim .NET a Py-
thon

Pro snazsi praci s neuronovymi sitémi byly pro jejich konstrukci, uceni a
naslednou klasifikaci pouzity knihovny Keras a TensorFlow, které jsou im-
plementovany v jazyce Python. Z tohoto divodu bylo nutné vytvorit roz-
hrani, které umozni spusténi skriptti napsanych v tomto jazyce, které vyse
uvedené knihovny vyuzivaji, z prostfedi .NET Core, ve kterém je implemen-
tovan zbytek aplikace.

Implementace tohoto rozhrani je realizovana v knihovné MetaEstima-
tor.PythonWrapper, konkrétné ve t¥idé PythonRuntime, ktera poskytuje po-
zadovanou funk¢nost v metodé RunPythonScript.(9.3)

public void RunPythonScript (
string scriptFilePath,
string args,
DiscRepositorySegment inputSegment = null,
DiscRepositorySegment outputSegment = null)

Listing 9.3: Hlavicka metody pro spusténi Python skript

Metodé je na vstupu predana cesta k souboru skriptu v jazyce Python,
ktery ma byt spustén, argumenty, které maji byt predany skriptu pri spus-
téni oddéleny mezerou a nepovinnymi argumenty jsou instance tiidy DiscRe-
positorySegment, ktera reprezentuje docasny soubor na pevném disku pro
predani dat. Ocekava-li skript néjaké vstupy, jako napriklad pocet vrstev a
neuronti v neuronové siti, trénovaci data, kontrolni data apod., jsou skriptu
predany pomoci doc¢asného souboru uvedeného v parametru inputSegment.
Pokud ocekavame vystup skriptu, ktery si poté prejeme v prostiedi .NET
Core ¢ist, jako naptiklad indexy zvolenych estimatori, predame skriptu pri
spusténi cestu k docasnému souboru pomoci parametru outputSegment, do
kterého skript data zapise a my si nasledné tato data mizeme precist.

Po zavolani vyse uvedené metody aplikace z konfigurace v souboru app-
settings.json precte cestu ke spustitelnému souboru interpretu jazyka Python
a spusti jej jako novy proces s predanymi argumenty, ke kterym se automa-
ticky pripoji i absolutni cesty k docasnym soubortim pro vymeénu dat. Pri
spusténi nového procesu dojde k presmérovani standardniho textového vy-
stupu do logu aplikace, ze které je novy proces spustén. Nésledné je do
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doby, nez dojde k ukonceni spusténého procesu, provadéno aktivni cekani.
Po dokonceni procesu je zapsan do logu navratovy kéd procesu a fizeni pre-
dano zpét volajici procedure, ktera ma k dispozici data zapsana v do¢asném
souboru.

9.7 Logovani

Pro prubézné informovani uzivatele o ¢innosti aplikace a pro umoznéni zpét-
né¢ho odhaleni pti¢in moznych chyb, jako jsou napriklad nekonzistentni vstupni
data, chybna konfigurace, selhani numerické metody, apod., aplikace po ce-
lou dobu své ¢innosti zapisuje klicové informace o pritbéhu do textové konzole
a zaroven do textového souboru.

Logovani v aplikace je realizovano pouzitim knihovny Serilog, kterd je
povazovana za jedno ze standardnich feseni tohoto problému pro aplikace
implementované v prostredi .NET Core.

9.8 Reprezentace dat

Jednotlivé prvky mnoziny dat jsou reprezentovany tiidou DataPoint, ktera
nese informaci o hodnotach sledovanych vlastnosti polygonalni sité v poli
Stats a o odchylkach odhadu krivosti jednotlivych estiméatort v poli Diver-
gences. Celda mnozina dat je poté reprezentovana tiridou DataSet, ktera mimo
jinych funkénosti poskytuje iterdtor, pro prichod daty.

Pro préaci s maticemi a vektory je pouzita knihovna MathNet.Numerics,
ktera umoznuje provadéni zékladnich operaci nad témito objekty, jako napti-
klad nasobeni matic, feseni soustavy reprezentované matici, hledani inverzni
matice, hledani vlastnich ¢isel a vlastnich vektoru apod.

9.9 Implementace algoritmui

9.9.1 Algoritmy pro predzpracovani dat
Normalizace vlastnosti rozpétim

Normalizace vlastnosti polygonalnich siti je implementovany ve tiidé Min-
MaxNormalizationProcessor. Pro pouziti této tfidy nejsou nutné zadné dalsi
parametry (9.4)
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IProcessor processor = new

MinMaxNormalizationProcessor () ;

Listing 9.4: Ukazka pouziti normalizace rozpétim

Normalizace vlastnosti smérodatnou odchylkou

Pro normalizaci sledovanych vlastnosti za pomoci smérodatné odchylky slouzi
trida StandardDeviationNormalizationProcessor. (9.5)

IProcessor processor = nhew
StandardDeviationNormalizationProcessor () ;

Listing 9.5: Ukazka pouziti normalizace rozptylem

Analyza hlavnich komponent

Predzpracovani vlastnosti siti zahrnujici moznost redukce poctu sledovanych
vlastnosti a nalezeni nové baze je implementovano ve tiidé PrincipalCompo-
nentAnalysisProcessor. Pti pouziti této tridy je nutné uvést nenulovy pocet
vlastnosti, které maji byt zachovany. (9.6)

IProcessor processor = new
PrincipalComponentAnalysisProcessor

RelevantStatsCount = 2

}i

Listing 9.6: Ukazka pouziti analyzy hlavnich komponent

9.9.2 Algoritmy pro klasifikaci dat
Rozhodovaci strom

Klasifikator s iplnym binarnim rozhodovacim stromem je implementovan ve
tridé Multilevel ThresholdMetaEstimator. Pti vytvareni instance tiidy rozho-
dovaciho stromu je nutné uvést v parametru Depth hloubku rozhodovaciho
stromu, pricemz hodnota 1 odpovida jedné vrstvé s rozhodovacimi uzly a
jedné vrstvé s koncovymi uzly. Dale je nutné v parametru LearningType
zpusob jakym budou generovany konfigurace klasifikatoru, které budou na-
sledné otestovany a ze kterych bude vybrana nejlepsi mozné. Pripustné
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hodnoty jsou LearningType.FullSearch pro prohledani vSech moznych konfi-
guraci, LearningType.GeneticAlgorithm pro pouziti genetického algoritmu,
nebo LearningType.SimulatedAnnealing pro simulované zihéni.

V pripadé pouziti iplného prohledavani se zadny dalsi parametr neuvadi.
P1i pouziti genetického algoritmu je nutné uvést v parametru PopulationSize
velikost populace, v parametru CrossbreedingProbability pravdépodobnost
kiizeni prvka v kazdé iteraci, v parametru MutationProbability pravdépo-
dobnost mutece a v parametru IterationsCount pocet iteraci genetického
algoritmu.

P1i testovani optimalizace rozhodovaciho stromu s pouzitim genetického
algoritmu se ukazalo, Ze po jiz relativné nizkém poctu iteraci dojde pti veli-
kosti populace ¢itajici fadové stovky prvki k ustaleni v lokalnim extrému a
nasledném snizeni rychlosti prohledavani dalsich feseni zptisobeném nizkou
diverzitou prvkl v populaci. Pro odstranéni tohoto problému byly zavedeny
nepovinné parametry umoznujici snizeni stavu populace po urcitém poctu
iteraci, coz umozni opétovné kiizeni dosud nalezenych prvki s prvky s horsim
ohodnocenim. Parametry pro nastaveni redukce populace jsou Clearingln-
terval urcujici po kolika iteracich mé dojit k redukeci populace a KeepAlive
urcujici na jaké mnozstvi ma byt populace zredukovana. Pti neuvedeni pa-
rametru ClearingInterval k redukci populace nedojde.

P1i pouziti simulovaného zihani je nutné uvést v parametrech Simulati-
onSteps a SimulationProbabilities dveé stéjné dlouhd pole, pricemz parametr
SimulationSteps obsahuje postupné intervaly v sekundach, po které je v sys-
tému udrzovana konstatni teplota a na odpovidajicim misté v poli predaném
jako parametr SimulationProbabilities je uvedena pravdépodobnost prijeti
horsiho feseni v daném intervalu.

Priklad pouziti rozhodovaciho stromu je uveden nize. (9.7)

IMetaEstimator metaEstimator = new
MultilevelThresholdMetaEstimator

Depth = 2,
LearningType = LearningType.SimulatedAnnealing,
SimulationSteps = new []{ 600, 600, 600, 600,
600, 600, 600, 600, 600, 600 },
SimulationProbabilities = new []{ 0.9, 0.8, 0.7,
0.6, 0.5, 0.4, 0.3, 0.2, 0.1, 0.0 }
bi

Listing 9.7: Ukazka pouziti klasifikdtoru s rozhodovacim stromem
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Neuronova sit

Logika klasifikdtoru s neuronovou siti je implementovana ve tiidé Linear-
NeuralMetaEstimator, samotna neuronova sit je pak implementovana v Py-
thonu ve skriptech train.py a predict.py, které jsou umistény v ad-
resafi MetaEstimator/LinearNeural/, ktery je umistén v knihovné
MetaEstimator.PythonLibrary.

P1i trénovani klasifikatoru s neuronovou siti nejprve aplikace prevede
hodnoty s odchylkami jednotlivych estimatorti na binarni vektory, ktera maji
hodnotu 1 na pozici odpovidajici optimalnimu estimatoru pro danou poly-
gonalni sit a hodnotu 0 jinde. Tyto vektory jsou nasledné spolu s vektory
vlastnosti zapsany na disk, nacez dojde ke spusténi skriptu pro uceni neuro-
nové sité. Skript precte hodnoty vlastnosti a tiid reprezentovanych binarnimi
vektory, pocet a velikosti vrstev, sestavi model neuronové sité a natrénuje ji
na predanych datech. Po dokonceni uceni neuronové sité je vytvoreny model
ulozen na disk.

P1i predikci optimélnich estimatori dojde k zapisu vlastnosti na disk
stejné jako v pripadé uceni neuronové sité. Po spusténi skriptu predict . py
dojde k nac¢teni hodnot vlastnosti a ulozeného modelu neuronové sité z disku.
Poté je provedena klasifikace privedenim vektoru s vlastnostmi na vstupni
vrstvu neuronové sité a tiidy z vystupu sité ulozeny na disk pro nasledné
vyhodnoceni.

Zde je uveden priklad pouziti klasifikatoru s linearni neuronovou siti.
(9.8) V parametru Layers jsou uvedeny pocty neuront v jednotlivych vrst-
vach v poradi od vstupni vrstvy po vystupni. Hodnota -1 je pri vytvareni
neuronoveé sité automaticky nahrazena poctem sledovanych vlastnosti vstup-
nich dat.

IMetaEstimator metaestimator = new
LinearNeuralMetaEstimator

Layers = new []{ -1, 34, 34 }
ti

Listing 9.8: Ukazka pouziti klasifikitoru s neuronovou siti

Shlukovani

Ttida ClusterMetaEstimator poskytuje implementaci klasifikdtoru zaloze-
ném algoritmu shlukovani prvki se stejnymi tiidami. Pro pouziti klasifika-
toru je nutné v parametru DistanceType uvést jednu z metrik pro vypocet

v vev

vzdalenosti klasifikovanych bodu od tézist jednotlivych shluki. Pripustné
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hodnoty parametru jsou DistanceType.Euclidean pro pouziti Euklidovské
vzdalenost, DistanceType Cosine pro pouziti Cosinové vzdélenosti, nebo
DistanceType.Manhatton pro Manhattanskou vzdalenost. (9.9)

IMetaEstimator metaEstimator = new
ClusterMetaEstimator

DistanceType = DistanceType.Cosine

}i

Listing 9.9: Ukazka pouziti klasifikatoru se shlukovanim

Aproximace metodou nejmensich ¢tverci

Pro pouziti klasifikace zalozené na regresi chyb estimatorti pomoci aproxi-
mace metodou nejmensich ¢tverct linearnim polynomem je implementovana
trida klasifikdtoru LeastSquaresMetaEstimator. P¥i pouziti tohoto klasifika-
toru se neuvadi zadné parametry.

9.9.3 Metody vyhodnoceni

Metriky pro vyhodnoceni tspésnosti klasifikace jsou implementovany ve tii-
déch RelativeDivergenceEvaluator (relativni chyba) a AccuracyEvaluator
(presnost). Pro pouziti obou metod neni nutné uvadét zadné dalsi para-
metry.
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10 Uzivatelska prirucka

10.1 Zdrojové kédy

Nasledujici vycet popisuje rozdéleni zdrojovych kodi reseni aplikace do jed-

notlivych projektt (moduli).

MetaEstimator.ConfigurationsFactory - Konzolova aplikace umoznu-
jici automatické vygenerovani vSech moznych kombinaci implemento-
vanych algoritmii pro predzpracovani dat, metod klasifikace a zpiisobli
ohodnoceni vysledku a jejich nasledné ulozeni do rela¢ni databéaze.

MetaEstimator.ConsoleApp - Konzolova aplikace pro klasifikaci poly-
gonalnich siti do jednotlivych trid.

MetaEstimator.Core - Hlavni knihovna obsahujici implementace jed-
notlivych metod klasifikace, predzpracovani dat a vyhodnocen vysledki.

MetaEstimator.Dao - Knihovna poskytujici rozhrani mezi .NET Core
aplikacemi a relacni databazi SQL Server.

MetaEstimator.DataParser - Konzolova aplikace pro prevod vychozich
dat do jednotného formatu pro nésledujici zpracovani.

MetaEstimator.Dto - Knihovna obsahujici kddovou reprezentaci entit
relacni databéaze.

MetaEstimator.Infrastructure - Knihovna obsahujici implementaci apli-
kac¢niho kontextu pouzitého naprii¢ konzolovymi aplikacemi a logiky
pro ulozeni dat na disk a jejich zpFistupnéni interpretu jazyka Python.

MetaEstimator.Logging - Knihovna pro logovani pribéhu procest kon-
zolovych aplikaci.

MetaEstimator.PythonLibrary - Repozitatr skriptt jazyka Python.

MetaEstimator.PythonWraper - Knihovna s implementaci logiky pro
spousténi interpretu jazyka Python

MetaEstimator.Service - Sluzba realizovana konzolovou aplikaci, umoz-
nujici davkové zpracovani predem vygenerovanych kombinaci algoritmt
pro predzpracovani dat, klasifikaci a vyhodnoceni.

MetaEstimator.Tests - Projekt s jednotkovymi testy.
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10.2 Preklad a instalace databaze

Pro preklad zdrojovych kodi aplikace je nutné mit nainstalované prostredi
NET Core verze 2.1. Preklad je mozné spustit vykonanim nésledujiciho
ptikazu v kofenovém adresaii feseni. (10.1)

dotnet build MetaEstimator.sln

Listing 10.1: Ptikaz pro preklad zdrojovych kédu

Instalaci rela¢ni databaze, kterou pouziva sluzba pro davkové zpracovani
vygenerovanych konfiguraci klasifikatoru je mozné provést spusténim skriptt
umisténych v adresaii SQLScripts.

10.3 Sluzba pro vyhodnoceni tispésnosti me-
tod klasifikace

Pro dspésné spusténi sluzby je nutné oteviené pripojeni do databaze SQL
Serveru s jiz existujici tabulkou CONFIGURATION RECORD. Sluzbu lze
nasledné spustit bez argumenti a v takovém pripadé postupné zpracovava
vSechny zdznamy ulozené v databazi. Sluzbu je také mozné spustit s libo-
volnym mnozstvim identifikdtort zaznamu s konfiguracemi ulozenych v da-
tabazi, v takovém pripadé sluzba zpracuje pouze zaznamy s danymi identi-
fikatory.

Ptikazy pro spusténi sluzby pro davkové zpracovani jsou uvedeny nize.
Prvni prikaz ukazuje spusténi bez argumentti, druhy spusténi pro zpracovani
zéaznamu s identifikdtory 234 a 876. (10.2)

dotnet MetaEstimator.Service.dll
dotnet MetaEstimator.Service.dll 234 876

Listing 10.2: Prikazy pro spusténi sluzby davkového zpracovani

10.4 Aplikace pro vybér optimalniho estima-
toru

Pri spusténi aplikace je na vstupu pomoci argumenti prikazové radky pre-
dén priznak, ktery ridi, zda ma aplikace provadét uceni (-t), nebo zda ma
predikovat optimalni estimatory kfivosti (-p). Dalsim argumentem je cesta
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k souboru, do kterého se ma nauceny model klasifikdtoru ulozit, resp. ze kte-
rého se ma model nacist, dale cesta k souboru daty obsahujici vlastnosti po-
lygonalnich siti a v pripadé uceni i chyby jednotlivych estimatori. V pripadé
spusténi v rezimu predikovani je poslednim parametrem cesta k souboru, do
kterého maji byt zapsany indexy zvolenych estimatort.

Nize uvedené ptikazy demonstruji postup spusténi konzolové aplikace
nejprve pro trénovani modelu a poté pro predikei. (10.3)

dotnet MetaEstimator.ConsoleApp.dll -t C:\data_learn.
csv C:\model. json

dotnet MetaEstimator.ConsoleApp.dll -p C:\data_test.
csv C:\model.json C:\results.txt

Listing 10.3: Priklad ptikazu spusténi konzolové aplikace

10.5 Nastaveni aplikaci

Pro nastaveni konzolové aplikace i sluzby pro davkové zpracovani slouzi sou-
bor appsettings.json umistény v adresati ptislusné aplikace. V souboru je
mozné nastavit cestu k souboru se spustitelnym interpretem jazyka Python,
cestu k existujicimu adresari, do kterého mize aplikace ukladat docasné
soubory pro prenos dat mezi .NET aplikaci a skripty Pythonu, fetézec pro
pfipojeni do databdze? a soubor, do kterého bude aplikace pribézné logovat
informace o své ¢innosti.

2Retézec pro piipojeni do databdze je nutné nastavit pouze u sluzby pro davkové
zpracovani.
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11 Vysledky

Tabulka 11.1 obsahuje nejlepsi dosazené vysledky pouzitych klasifika¢nich
algoritmi naptic¢ riznymi metodami pro predzpracovani dat. Nejlepsich vy-
sledki z hlediska minimalni relativni chyby bylo dosazeno vyuzitim algo-
ritmu klasifikatoru s rozhodovacim stromem o tfech vrstvach s rozhodova-
cimi uzly s vyuzitim optimalizace pomoci genetického algoritmii. Kompletni
vysledky jsou uvedeny v priloze B.

Tabulka 11.1: Tabulka porovnani vysledki klasifikac¢nich algoritmi.

Predzprac. Klasifikator Rel. chyba | Presnost
Rozhodovaci strom (FS, h=1) | 1.195 0.242
PCA(3) Rozhodovaci strom (GA, h=2) | 0.764 0.318
Rozhodovaci strom (GA, h=3) | 0.588 0.328
Smér. odchylka, | Rozhodovaci strom (SA, h=2) | 1.476 0.227
PCA(6)
Smér. odchylka | Rozhodovaci strom (SA, h=3) | 0.637 0.346
PCA(1) Shlukovani (Euclidean) 92,543 0.041
Shlukovéani (Cosine) 14.686 0.005
PCA(1) Shlukovani (Manhatton) 92.543 0.041
Smeér. odchylka, | Neuronova sit se dvéma 18.238 0.038
PCA(4) vrstvami (4, 34)
PCA(6) Metoda nejmensich ¢tverct 98.430 0.023

Cely experiment byl realizovdn na mnoziné dat ¢itajici 3938 vzorku. Tato
mnozina dat byla na poc¢atku kazdého testu vybranych algoritmt rozdélena
na dvé poloviny, pricemz jedna polovina byla pouzita pro natrénovani klasi-
fikac¢nich a normalizacnich algoritmu a druha polovina pro urceni tspésnosti
klasifikatoru.

3PCA(n) = Analyza hlavnich komponent s vybérem n vlastnosti
4FS = FullSearch (Slepé prohledévani)

5GA = Geneticky algoritmus

6SA = Simulované zihani
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12 Zaver

Pouzitim vyse uvedenych postupt klasifikace se povedlo dosdhnout lepsich
vysledkii z hlediska velikosti relativni chyby, nez pri klasifikaci pomoci roz-
hodovacich stromi s jednim a s dvéma rozhodovacimi uzly a pouzitim tri
estimatort krivosti. Zatimco v ptivodni praci bylo dosazeno vysledku s hod-
notou relativni chyby d, = 1.18 pro rozhodovaci strom s jednim rozhodova-
cim uzlem a d, = 0,86 pro strom se dvéma rozhodovacimi uzly, v této praci
se podarilo zkonstruovat klasifikator, ktery dosahl relativni chyby d, = 0.59.
Pro ovéreni zlepseni vysledk klasifikatoru byl tspésné zreplikovan klasifi-
kator popsany ve vychozi praci, ktery pii pouziti stejné mnoziny testovacich
dat poskytl priblizné stejné vysledky. (d,. = 1,19) [20]

Nejlepsich vysledkti bylo dosazeno s vyuzitim analyzy hlavnich kompo-
nent pro redukci ptivodniho poctu sledovanych vlastnosti na 3 a klasifikaci
pomoci iplného binarniho rozhodovaciho stromu se dvéma vrstvami roz-
hodovacich uzli a jednou vrstvou koncovych uzli. Rozhodovaci strom byl
sestaven s vyuzitim optimalizace genetickym algoritmem.

Ostatni zplisoby klasifikace vysledky ptivodniho rozhodovaciho stromu
neprekonaly, nicméné se da ocekavat, ze pri pouziti jiné konfigurace neu-
ronové sité, by mohlo dojit ke zlepseni vysledkt klasifikatoru. Jednim ze
zpusobt, pomoci kterych bychom mohli dosdhnout zlepseni vysledkii klasi-
fikdtoru s neuronovou siti, je pouziti tzv. multi-label klasifikace, kdy neni
vzorku trénovaci mnoziny pritazena pravé jedna trida, nybrz je vybrano né-
kolik ttid, které pro dany vzorek dat splnuji pozadovana kritéria.

Dals{ moZnost{ je pouZiti sofistikovanéjsich algoritmt (nap¥. TDIDT”
nebo ID3®) pro konstrukci rozhodovacich stromi s vétSim poctem vrstev
¢i vetsim veétvenim.

"TDIDT - Top Down Induction od Decision Trees
81D3 - Iterative Dichotomiser 3
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A Obsah CD

Prilohou této prace je CD obsahujici elektronickou formu préace ve forméatu
PDF vcetné zadani, kompletni zdrojové kody aplikace a vstupni data. Ad-
resarova struktura na disku je znazornéna nize.

e 01_Dokumentace - Adresar se zadanim a elektronickou formou pi-
semné casti bakalarské prace

e 02_2zdrojove_kody - Adresar se zdrojovymi kody

e 03_Data - Adresar se vstupnimi daty
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