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Abstrakt

Tato diplomova préce se zabyva metodami prochdzeni sité ¢asovanych automati. Uko-
lem je obohatit stavajici metody o prvky strojového uceni. Cilem této diplomové préce
je implementovat takovou metodu, kterd bude prochézet stavovym prostorem se sna-
hou pokryt co nejdiive hrany s vysokou vahou. V této diplomové praci jsou rozebrany
obecné vlastnosti strojového uceni a zptsob konkrétni implementace pro vyse zminéné
metody. V dalsi ¢asti jsou zndzornény vysledky tispésnosti jednotlivych metod. V nepo-
sledni radé jsou soucasti této diplomové prace i zdrojové kédy implementovanych metod.
V zavéru jsou zhodnoceny jednotlivé metody a jejich vykon pfi prochazeni stavovym
prostorem. Na testovaném modelu vysla nejlépe metoda Al Systematic s vyuzitim Po-
issonovi regrese a statistiky hodnoceni zalozeném na maximu a AI Random s vyuzitim
viceurovnové klasifikace s hodnocenim zaloZeném na medidnu a maximu.

Klicova slova

Strojové uceni, Modelem tizené testovani, Hardware ve smycce, Taster, UPPAAL
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Abstrakt

This Master thesis is about methods for searching in network of timed automata us-
ing machine learning. The task is to extend current methods with machine learning
functionality. The goal of this thesis is to implement a method that search trough the
state space in order to cover edges with high priority as soon as possible. The thesis
also describes general properties of machine learning and the specific implementation
above mentioned methods. The next section shows the results of the performance of
individual methods. Last but not least, the source codes of the implemented methods
are part of this thesis. In the end, the individual methods and their performance in
traversing the state-space are evaluated. On the tested model methods Al System-
atic with Poisson regression and maximum-based label and AI Random with multiclass
classification with median and maximum based labels were performing best.

Keywords

Machine learning, Model Based Testing, Hardware—in—the—Loop, Taster, UPPAAL
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1 Uvod

Cilem této diplomové prace je rozsirit softwarovy nastroj Taster, ktery je urceny k
testovani automobilovych elektronickych systémt béhem vyvoje nového vozu. Testovani
elektroniky (jedna nebo vice Fidicich jednotek) v tomto pripadé probiha na integra¢ni
urovni metodou Hardware-in-the-Loop (HiL).

Integracni testovani je faze testovani, kde se testuji rtizné jiz otestované komponenty,
zda funguji spravné pii interakci mezi sebou. Predevsim se jedna o ovérovani vzajemné
komunikace a funkci distribuovanych do vice ridicich jednotek. Testovaci metoda HiL
spociva v testovani redlnych hardwarovych komponent za pomoci simulace vstupu a
monitorovani vystupu téchto komponent|[1].

Jednotlivé testy jsou generovany na zakladé modelu, ktery reprezentuje chovani tes-
tovaného systému. Tomuto typu testovani se iika modelem rizené, jinak také anglicky
Model-Based Testing (MBT)[2]. Model pro néstroj Taster je reprezentovan jednim nebo
vice ¢asovanymi automaty. V takovém pripadé hovoiime o siti ¢asovanych automati.
Model popisuje také chovéni uzivatele (fidice), které je vyuzito pro generovani testova-
cich vstupti. Divodem je upfednostnéni pravdépodobnéjsiho uzivatelského scénére pri
generovani testi. Na zakladé modelu systému je potom ovérovana spravnost vystupt.

Taster generuje testovaci sekvence tak, ze prochézi a vyhodnocuje model a na jeho
zakladé ovlada vstupy systému a ovéruje vystupy. Taster obsahuje tii metody na pro-
chdzeni modelem nazvané Random, Systematic a Relevance, které jsou vice popsany
v kapitole 2.1. VSechny tyto metody prochéazi stavovym prostorem bez predikce nasle-
dujicich stavt. Cilem této diplomové prace je implementovat do nastroje Taster nové
metody na prochazeni stavovym prostorem modelu zalozené na strojovém uceni. Cilem
je zefektivnit generované testy, za icelem co nejrychlejsiho nalezeni chyby nebo zvétsit
pokryti stavového prostoru v pridéleném case.



2 Taster

Néastroj Taster je softwarovy produkt vytvoreny pod vedenim pana Ing. Jana Sobotky
Ph.D., ktery slouzi k testovani jednotlivych komponent automobilu metodou MBT.
Taster vyuziva jako vstupni data soubor ve formatu eXtensible Markup Language,
znamém spise jako XML, ktery reprezentuje model testovaného systému ve formé caso-
vaného automatu, coz je specidlni typ stavového prostoru rozsiteny o ¢asova omezeni[3].
Po nacteni modelu stavového prostoru a prevedeni do vlastni datové reprezentace zob-
razi Taster model graficky. Béhem testovani prochazi Taster stavovy prostor a vizualné
zobrazuje aktudlni stav a je tedy mozné, aby uzivatel sledoval priibéh testovani v real-
ném case. Ukéazka grafického rozhrani je na obrazku 1 a na obrazku 2 je pak znazornén
jeden graf béhem testovani.

# Runtest B *
A

OEa - Run L] =) Load Trace

Comnect Epwl Run tick interval = 250ms
fnStan
> Run Cond Save Trace
un one = O Random O Systematic O Relevances »

Bz
lisconnes localhost Coverage citeria: O Heuisies (@) Al frandom) O Al (systematic)

= e Teee

Countdown |90 2 sec Trace log: 0 ertries

Succesfuly connected to adaptor!

Frint Sereen

Obrazek 1 Ukézka uzivatelského rozhrani Tasteru.

2.1 Metody prochazeni stavového prostoru

Taster ptivodné obsahoval tii zdkladni metody mozného prochézeni modelem. Prvni
metoda je takzvané nahodna, kde se vybira dalsi hrana ndhodné. Druha metoda je
systematicka, kterd se snazi dosdhnout co nejrychleji pokryti vSech hran, coz znamena,
ze vybere vzdy hranu s nejmensim poc¢tem prichodt. Posledni tfeti metoda ma nazev
Relevances a funguje na principu vah neboli relevanci. Nékteré hrany maji prirazenou
relevanci v rozsahu (0 — 9) a metoda Relevances se snazi uptfednostnit ty hrany, které
majif relevanci vyssi. Cim vyssi je relevance, tim vys je také Sance, Ze dana hrana bude
vybrana.
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2.2 Ukoncovaci podminky

Testovani je mozné provadét s ruznymi ukoncovacimi podminkami. Prvni moznost, jak
omezit béh testu, je pomoci ¢asu, kde je mozné nastavit ¢as v sekundach, po kterém
se béh testu ukonci. Dalsi z moznosti ukonceni testu je pi pokryti vSech hran nebo vr-
choli. Po kazdém kroku se kontroluje pokryti a jakmile budou pokryté vsechny hrany
nebo vrcholy, tak se nastavi priznak a je-li nastavena konecnd podminka, tak se test
ukondi. V pripadé nalezeni chyby u testované jednotky se pruchod ukond¢i, zaznamena
se chyba a test se spusti znovu od zacitku. Pro provadéni experimentt jsem vyuzi-
val ukoncovaci podminku pouze na ¢éas. Pfi provadéni redlného testovani se vyuziva i
ukoncovaci podminka pro celkové pokryti.

2.3 Zaznam béhu

Program Taster podporuje zédznam jednotlivych béha a uklada je do souboru ve formatu
XML. Zaznam je poté mozné prohlizet po jednotlivych krocich a nebo spustit znovu.
Pro lepsi moznost prezentace jednotlivych béhu jsem implementoval moznost ukladat
béh formou pohyblivého obrazku ve formatu GIF. Dale jsem implementoval moznost
kdykoliv za béhu zaznamenat aktudlni stav a ulozit jako snimek aktudlniho stavu.
Obrazky i GIF se generuji pro pevné zvolené rozliseni 1920x1080, tedy Full HD. Ukéazka
obrazku potizeného za béhu testu je zobrazena na obrazku 2.

2.4 Dalsi apravy pro podporu experimentii

V programu Taster jsem vytvoril par podptirnych funkcionalit, které pomtzou v ovla-
déni, zdznamu a kontrolovani béhu testu. Mimo vyse zminéné zaznamenavani pohyb-
livého nebo statického obrazku je mozné kliknout na jednotlivé panely, kde jsou zob-
razeny jednotlivé Casované automaty a zvétsit jeden pozadovany panel pres celé okno
programu. Déle jsou jednotlivé hrany zvyraznény cervenou barvou, pokud pres né v
poslednich ¢tyrech krocich prosel algoritmus, s tim ze kazdé hrana je zvyraznéna méné
v zévislosti na poradi prichodu. Cim je starf priichod pires hranu, tim je slabsi zvyraz-
néni, toto zvyraznéni je vidét na obrazku 2.

Obrazek 2 Ukéazka snimku porizeného za béhu testu.



3 Modelovaci jazyk

Model stavového prostoru dokéaze Taster nacist ze souboru ve formatu XML. Tento
format odpovida formétu, ktery generuje néstroj UPPAAL. Na obrazku 3 je zobrazen
jeden Casovany automat na odemykani a zamykani automobilu. Jeden model se sklada
z nékolika takovych automatt.

unlck_btn_touched!

car_locked
- car_unlocked

Ick_btn_touched!
Execute(Key.Lock()),
locked = true,
lock_clk =0

Obrazek 3 Ukézka ¢asovaného automatu na odemykan{ a zamykani.

3.1 UPPAAL

UPPAAL je nastroj pro modelovani, validaci a verifikaci systému redlného casu, re-
prezentovanych jako ¢asované automaty. Je vytvoren za spoluprace univerzity Aalborg
v Dénsku a univerzity Uppsala ve Svédsku [4]. UPPAAL se sklada ze t¥i zékladnich
¢asti, popisného jazyka, simuldtoru a validatoru [5]. Popisny jazyk popisuje jednotlivé
modely, simuldtor poskytuje moznost kontroly v brzkych modelovych fazi a validator
provadi komplexni kontrolu zkouméanim stavového prostoru systému, ovéreni dostup-
nosti jednotlivych ¢asti modelu a kontroly invariantu. K tvorbé modelu pro Taster se
vyuziva pravé nastroje UPPAAL.

3.2 Rozsiteni modelovaciho jazyka

Modelovaci jazyk neobsahuje moznost pridani relevanci k hrandm nebo vrcholtiim. Proto
se vyuzivalo feseni pridani relevance jako komentaie k jednotlivym vrcholim. Vrchol
byl zvolen, protoze diive bylo mozné pridat komentar jen k vrcholtim a nikoli k hranam.
Vrchol v modelu reprezentuje stav a hrana akci, ktera reprezentuje prechod mezi stavy.
Vzhledem k tomu, ze do jednoho stavu muze vést vice hran a kazda reprezentuje jinou
akci, je lepsi mit ohodnocené hrany namisto vrcholi. Proto jsem zménil zptisob zadavani
relevanci. Modelovaci jazyk je nyni vyuzivan tak, ze jednotlivé hrany nesou udaj o
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své relevanci. Tento zptisob nahradil pfifazovani relevanci k vrcholiim. Relevance se k
hranam prida zapsanim do komentéare, stejné jako se pridavala k vrcholu.

P1i tvorbé modelu je to realizovdno zapsanim komentire k hrané v nésledujicim
formatu

REL=6;

Nésledné byla upravena i metoda Relevances, ktera nyni pouziva jiz relevance z hran,
stejné jako je pouzivaji metody pro strojové uceni, namisto toho aby vyuzivala relevance
z vrcholt.

Na obrazku 3 je mozné vidét relevanci prifazenou hrané z vrcholu car_unlocked do
vrcholu car_locked.



4 Analyza ML.NET

Program Taster je psan v jazyce C# a pro tento jazyk existuje framework pro stro-
jové uceni nazvany ML.NET. Tento framework ma dostupnou rozsahlou dokumentaci
na strankach spole¢nosti Microsoft. Pro implementaci algoritmu prochézeni stavovym
prostorem, za vyuziti strojového uceni, je potreba, aby dany framework splrioval urcité
pozadavky. Tyto pozadavky jsou popsany konkrétné na ML.NET v kapitolach nize.

4.1 Strojového uceni

Strojové uceni obecné funguje tak, ze se vezme soubor vstupnich dat a model strojového
uceni se podle nich nauci predvidat hodnoceni jinych dat stejného typu. Soubor vstup-
nich dat se skladd z takzvanych datovych bodt, pricemz kazdy datovy bod obsahuje
vektor ptiznakti a hodnoceni. Vektor priznakt mize byt vektor ¢isel nebo tieba textovy
fetézec.

Strojové uceni se déli na uceni s uc¢itelem a uceni bez ucitele. Skupina uceni s ucitelem
obsahuje metody, jejichz data dokazeme jako uzivatel ohodnotit, naptiklad linedrni
regrese nebo klasifikace. Na druhé strané je skupina metod uceni bez ucitele a v této
skupiné jsou metody, jako naptiklad shlukovani, které se hodi pro data o nichz sami
nevime jaké hodnoceni prifadit a strojové uceni mezi nimi hleda spolec¢né vlastnosti.

Nauceny model strojového uceni funguje tak, ze se mu jako vstup predaji data urcena
k hodnoceni a strojové uceni na vystupu vygeneruje hodnoceni tak, aby pokud mozno
dodrzovalo vSechny vzorce chovani definované datovymi body, ze souboru dat pro uceni.

4.2 Strojového uceni v nastroji Taster

P1i pouziti strojového uceni v nastroji Taster reprezentuje vektor priznakt urcity stav
a hodnoceni zase jeho kvalitu. Toto hodnoceni je typicky jedno ¢islo nebo textové ozna-
¢eni. Finalni soubor dat pro uceni se sklada ze stovek nebo vice vektort priznaki, kazdy
se svym hodnocenim. V pripadé, ze data maji velky rozptyl, je mozné providét norma-
lizaci dat, za celem zjednodusSeni rozpoznani jednotlivych stavi.

Jakmile jsou vSechny upravy dat hotové, tak se podle nich vytvoiri model na zakladé
metody, kterou si programator vybere. ML.NET nabizi hned nékolik metod, které jsou
vhodné pro pouziti v nastroji Taster. Mezi né patri napriklad linedrni regrese, fazeni
nebo viceuroviova klasifikace. Vsechny tyto metody patii do skupiny metod "uceni s
ucitelem".

Dale pri tvorbé modelu je také moznost pouzit kiizovou validaci. Kiizova validace
spociva v tom, ze se rozdéli data pro uceni na n ndhodnych skupin. Pro kazdou kom-
binaci dat z n — 1 skupin vytvori jeden model strojového uceni a na posledni skupiné
dat z jedné zbyvajici skupiny otestuje, jak dobie model predikuje hodnoceni na datech,
které jesté nevidél. Nasledné si programator vybere ten nejlepsi model, ktery mu pro
danou situaci vyhovuje.

Po vytvoreni modelu je mozné ho ulozit na disk do souboru a pri dalsim spusténi pro-
gramu nacist tento model a nevytvaret novy, tim dojde k tspore ¢asu pii spousténi.
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Jakmile je model vytvoreny piipadné nacteny, tak miize predikovat hodnoceni.

4.3 Vektor priznakt

Vektor priznaki je popis néjakého stavu nebo objektu. V pripadé néstroje Taster to
je aktualni stav automatu. Do vektoru priznaka se musi vlozit informace nutné k roz-
poznani typu stavu, ale nemusi obsahovat informace potiebné k rekonstrukci stavu.
Napriklad pfi vytvareni datového bodu ze stavového prostoru pro nastroj Taster, neni
potieba pouzivat informaci o tom, v jakém je automat aktualnim stavu, ale staci pouzit
informace o relevancich hran, které z aktualniho stavu vedou.

ML.NET podporuje tvorbu vektoru priznaku, jak z datového typu integer, tak i z typu
float, coz je pro ucely néstroje Taster vyhovujici.

4.4 Data pro uceni

ML.NET umoznuje nac¢itat data pro uceni z textového souboru s koncovkou .txt. Data
pro uceni ulozend v souboru jsou ve formétu jeden datovy bod na jeden fadek. Ulozeny
datovy bod muze mit vic dat nez bude nakonec pouzito pro uceni modelu. Naptiklad
se muze ulozit vektor priznaki s vice riznymi hodnocenimi a pro uceni se jen vybere
jedno, které se bude pouzivat.

V implementaci pro nastroj Taster mé jeden radek dat pro uceni nasledujici format:

| p0 [ pl [p2[p3|pd|p5]|p6|p7|p8|p9|tc|hl|[h2]h3][hd][h5]

px — prvek histogramu priorit
tc — pocet prichodu pres hranu
hx — hodnoceni

Konkrétni ukazka ze souboru je v tabulce nize. V ukézce je pouze 10 datovych bodi,
cely soubor jich obsahuje v fadu stovek az tisicu.

100 0 21 3 3 1 1 1 8 10 8 10 778 9.1
12 0 0 2 1 3 3 2 0 2 3 964 853 9.64 839 9.64
7 0 0 2 0 3 3 2 0 2 2 901 664 964 631 6.92
4 0 0 2 1 3 4 1 1 2 6 958 658 958 6.25 7.68
31113 2 4 4 1 1 2 988 58 988 544 6.55
6 1 1 0 3 2 4 4 1 1 2 811 594 994 55 6.06
T 1 1 2 2 2 3 3 0 2 6 654 571 971 526 5.57
9 1.1 2 2 2 3 3 0 2 4 633 594 994 55 5.71
1 1.0 2 1 1 2 1 1 2 4 851 994 994 994 9.49
310 2 1 1 2 1 1 1 2 929 971 971 971 9.59

Pri spusténi Tasteru se data nac¢tou do paméti, kde jsou uchovana vsechna nactena
data. Dale je nutné z nactenych dat vybrat ty, které chceme pouzit pro aktualni model
a jakym zplsobem se pouziji. K tomu lze pouzit napriklad metodu Concatenate, obsa-
zenou v ML.NET, jenz vybere z nac¢tenych dat jen ta data, kterd chceme pouzit jako
vektor priznakl a data kterd chceme pouzit jako hodnoceni neboli label. Déle je mozné
v této fazi data upravit, naptiklad normalizovat nebo filtrovat a pouzit jen vhodné
vektory.
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4.5 Normalizace a filtrovani

Po tspésném vybrani dat je mozné je normalizovat nebo filtrovat. Filtrovanim dat se
zahodi data, kterd nespliuji nami zvolena kritéria, napriklad presahuji urc¢itou hodnotu.
Normalizace dat upravi jejich rozsah, aby nebylo obsazeni dat v origindlnim rozsahu
prilis ridké.

V kazdém piipadé je nutné nasledné stejnym zptsobem upravit i data u kterych bu-
deme chtit predikovat hodnoceni. Tedy pokud origindlni data méla rozsah 0-100 a po
normalizaci maji rozsah 0-1, tak se data pri predikci musi také upravit na rozsah 0-1,
v tomto pripadé vydélit ¢islem 100.

Vzhledem k tomu, zZe je mozné model strojového uceni nacist ze souboru, je také nutné
si ke kazdému modelu ulozit koeficienty pouzité k normalizaci, aby se mohly stejnym
zpusobem upravit i data pri predikovani.

4.6 Tvorba modelu strojového uceni

Po zpracovani vstupnich dat je nutné urcit, kterou metodu pro uceni vybrat. ML.NET
jich mé nékolik. Pro cile této diplomové prace je potfeba takového modelu, ktery dokaze
hodnotit vice hran a rozttidit je podle kvality, proto se vybizi pouzit metody jako je
vicedrovnova klasifikace, fazeni nebo linedrni regrese.

Nésledné zbyva posledni krok a tim je vytvoreni samotného modelu pomoci metody Fit.
Poté je vse pripraveno pro to, aby model mohl délat predikce pomoci metody Predict.
Této metodé se jako vstupni parametr predé popis aktualniho stavu ve stejném formatu,
jako byl pouzit vektor priznaki pro uceni, akorat nyni se data predaji bez hodnoceni,
které se naopak chce zjistit.

4.7 Druhy strojového uceni

Strojové uceni vyuziva k uceni a k predikci riizné metody, které jsou vhodné na ritizné
problémy. Zakladni déleni je na uceni s ucitelem a uceni bez ucitele. Uceni s ucitelem se
snazi vytvorit funkci, kterd bude predikovat hodnoceni co nejpresnéji podle vzorovych
dat. Uceni bez ucitele je vhodné naopak pro data u kterych si nejsme jisti podle ¢eho by
se méla hodnotit[6]. Pro ndstroj Taster se hodi metody, které dokazi ohodnotit vstupni
data prioritami. Mezi takové metody patii napriklad

e linedrni regrese

e vicedrovnova klasifikace

e fazeni
vSechny tyto metody jsou ze skupiny uceni s ucitelem, do skupiny uceni bez ucitele
patti naptriklad shlukovani.
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4.7.1 Linearni regrese

Linearni regrese predikuje hodnoceni na zdkladé nasledujici rovnice[7]
Az +b=y (1)

kde:

A je matice vah vytvofend ze vstupnich dat

x je feature vector

b je koeficient

y je hodnoceni

Matice A a koeficient b jsou nejdiive ndhodnd ¢isla. Béhem faze uceni se ale méni

tak, aby co nejméné minimalizovala chybu pro predikované y(pred) a skuteéné y podle
vzorce nize[8]:

n

argmin( - (pred: — i) @)
=1

Jakmile se najdou hodnoty A a b které minimalizuji chybu mezi vSemi vektory x
a Cislem y, tak se z rovnice vyse uréi hodnoceni. Linearni regrese podporuje nékolik
metod pro optimalizovani hodnot A a b. V ML.NET je mozné vyuzit optimalizator
online gradient descend, poissonovu metodu a metodu SDCA neboli stochaistic dual
coordinate ascent.

Online sniZovani gradientu

Tato metoda je zalozena na iterativnim algoritmu pro hleddani minima funkce pomoci
snizovani gradientu [9]. V tomto piipadé hleddni minimalni odchylky predikovaného
hodnoceni a skute¢ného hodnoceni. Kdy se k jednotlivym hodnotam z feature vektoru
pridavaji vahy, které se méni v pribéhu iteraci a to dokud neni odlisnost od dat z
datasetu miniméalni. Slovo Online v nazvu metody znamenad, ze se s kazdou provedenou

v

predikci model "priuci"a aktualizuje se.

Poissonova regrese

Poissonova regrese je vhodna pro data, kterd obsahuji pocet néceho na néjaké zavislosti,
naptiklad na case. V pripadé programu Taster lze jako pocet pouzit pocet vysokych
relevanci za zvolenou hranou v zéavislosti na aktualnim stavu. Pro to, aby Poissonova
regrese fungovala, nesmi data pro uceni obsahovat zaporné cisla.

Poissonova regrese predikuje hodnoceni na zakladé této funkce:

ElY|z] = a+ f'z (3)

Y — hodnoceni dat

x — proménnd reprezentujici distribuci dat
a — offset

8 — vektor vah
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SDCA

Stochastické snizovani dudlnich koordindtu je dalsi optimalizator ktery ML.NET pod-
poruje pro linearni regresi. Tento optimalizator je podobny snizovani gradientu, akorat
zde se zvysuji koordinaty z dudlni dlohy[10]. Tim se dosdhne obecné lepsich vlastnosti,
nez u metody snizovani gradientu. SDCA napiiklad konverguje rychleji k feseni a je
jasné dand podminka ukonceni.

Metoda SDCA kombinuje nékolik vyhodnych vlastnosti, které zpisobuji rychlejsi tvorbu
modelu strojového uceni. Prvni z nich je moznost streamovaného uceni, to znamena
uceni se na datech bez toho, aby se celd nacitala do paméti[11]. Dalsi vyhodné vlastnost
je moznost ignorovat nulové hodnoty v Fidkych datovych sadach. Obé tyto vlastnosti
vedou k dspore vypocetniho vykonu a tim padem rychlejsi tvorbé modelu.

4.7.2 Viceurovnova klasifikace

Viceturovnova klasifikace usporada data do jednotlivych drovni. V nastroji Taster bude
vhodné vyuzit vicetroviiovou klasifikaci pro rozdéleni hran do trovni 0-9 podle jejich
kvality. Vicedrovnova klasifikace se déli na dvé skupiny, prvni vyuzivajici bindrni kla-
sifikaci, tam pat¥i napriklad metody jeden-versus-ostatni a jeden-versus-jeden a druhé
skupina vyuzivd metody, jako napiiklad regrese a podobné [12]. V ndstroji Taster jsem
implementoval metodu maximalni entropie, coz je metoda podobnd logistické regresi s
rozdilem, ze logisticka regrese rozdéluje problémy jen bindrné a maximalni entropie je
zvladne rozdélit do vice t¥id [13].

Jeden—versus—ostatni — pro kazdou turoven je jeden binarni klasifikator, ktery pro-
hlasi o zkoumaném objektu jestli patti do této tirovné nebo nepatti. Zde muze dojit k
tomu, Ze jeden objekt bude patrit do vice trovni.

Jeden—versus—jeden — pro kazdou dvojici je jeden binarni klasifikator, ktery urci
jestli objekt patii do jedné nebo druhé trovné. Poté co je objekt ohodnocen vsemi kla-
sifikatory, tak se prifadi do tirovné, pro kterou hlasovalo nejvice klasifikator.

Maximalni entropie — metoda maximalni entropie je zalozend na stejném principu
jako logistickd regrese, jen dokéze t¥idit data do vice nez dvou skupin[14]. Skére pro
droven c se vypocte dle nasledujiciho vzorce.

y© = wWex + b (4)

A pravdépodobnost, Ze x patii do irovné ¢ se urcéi podle vzorce 5.

ey

w — vektor vah pro troven c

b — bias pro uroven c

¢ — reprezentuje uroven 1 az m
x — zkoumany vektor priznaku

Pro metodu vicedroviové klasifikace v nastroji Taster je pouzit optimalizator zalo-
zeny na maximalni entropii.

10
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4.7.3 Serazeni

Cil této metody je sefadit vSechna data podle jejich kvality, pficemz ta s nejlepsim
hodnocenim mayji lepsi kvalitu a jsou na prvnich mistech a poté nasleduji data s horsim
hodnocenim.

Pro metodu Razeni jsem pouzil optimalizator Fast Tree[15], ktery vyuziva implementace
MART gradient boosting algoritmu [16]. Ten spo¢iva na iterativnim vytvareni stromu.
Nejprve se vytvori jeden strom, zkontroluje chybovost a podle toho se vytvori dalsi a
nésledné se vybere ten nejlepsi strom.

Vysledny strom méa podobu bindrniho rozhodovaciho stromu. V kazdém vrcholu se
rozhoduje kterym ze dvou potomku bude pokracovat, podle dat z vektoru priznaku.
Jednotlivé rozhodnuti je zaloZeno na porovnéni:

T <= (6)

Kde x je prvek z vektoru priznaka a v je jedna z moznych hodnot tohoto priznaku.
Nésledné v listech je hodnota predikce(L). Princip tohoto stromu je znézornén na ob-
razku 4.

Obrazek 4 Znézornéni bindrniho rozhodovaciho stromu.

11
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Strojové uceni v nastroji Taster slouzi k tomu, aby pomohlo uréit jakou hranou se
z aktualniho vrcholu vydat dal pri prochazeni stavovym prostorem s cilem projit co
nejrychleji vysoké priority a zaroven dosdhnout co nejvétsiho pokryti hran. V nasledu-
jicich kapitolach je popséano, jak jsem strojové uc¢eni implementoval pomoci frameworku
ML.NET.

5.1 Histogram

P1i vybirani hrany, kterou se ptjde dél, béhem prochazeni stavovym prostorem je di-
lezité, jaké hrany se zpristupni pri dalsich krocich. Z toho duvodu jsem se rozhodl
pro kazdou hranu vytvorit histogram vsech dalsich relevanci do urcité hloubky. Model
testovaného systému vétsinou obsahuje vice ¢asovanych automati, které se prochézi
soucasné a je tedy vice aktudlnich stavi, ze kterych je mozné se vydat dale. Histogram
se pocita pro vSechny moznosti volby hran, pfes vsechny grafy. Vzhledem k tomu, ze
takovych grafi je vice a z jednoho stavu muze byt vice hran, bylo by vypocetné naroc¢né
prohézet stavovy prostor cely. Pokud by bylo x graft kazdy s N stavy a prechody by
byly mezi kazdym stavem v daném grafu, tak bude celkem F hran.

E=xxN? (7)

Coz je pro vétsi modely prilis velké ¢islo na to, aby se takovy vypocet provadél pti
kazdém rozhodovani u vybéru hrany. Z diavodu uspory vypocetniho vykonu jsem se
tedy rozhodl omezit hloubku zkoumani dalsich hran pro tvorbu histogramu na troven
¢tyTi, nicméné toto ¢islo je v kédu pouzito jako konstanta a muze se tedy v budoucnu
snadno zménit. Po omezeni hloubky priichodu bude vypadat maximalni pocet hran
nésledovné.

E=xz%x4xN (8)

Nyni jde jiz o linedrni slozitost namisto kvadratické.

Nicméné i provadéni takového vypoctu pri kazdém kroku je na vysledné dobé béhu
programu znat. Proto jsem se rozhodl vytvorit pomocnou pamét s pred-pocitanymi
udaji pro data z histogramu. Tato pomocna pamét je realizovana jako soubor obsahujici
ulozené histogramy. Tento soubor lze pfi ptfistim prichodu pouzit a zmizi tak nutnost
vypoctu nékterych dat. Vzhledem k tomu, ze se data ukladaji do souboru, je mozné
tuto pomocnou pamét vyuzit i po restartovani aplikace.

12
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5.1.1 Tvorba histogramu

Tvorba histogramu je zalozena na prohledavani do hloubky(DFS). Projdou se vsechny
moznosti do hloubky ¢tyfi a originalni relevance se zaznamenaji do histogramu. Kdy-
bychom méli model jako je na obrazku 5, tak by algoritmus tvorby histogramu nasel
nésledujici cesty do hloubky ¢tyri.

5 —>8 >0-—>0
5 —>8 >0 —> 2
5 —>8 > 2 —>3
5—>0-—>2-—>0
5 —>0-—>2—> 2
5 —>0-—>2-—>3
5 —>2—>3—> 2

Pro vytvoreni findlniho histogramu je potieba zbavit se duplicitnich relevanci. Vy-
sledny histogram by vypadal nasledovné.

Obrazek 5 Ukazkovy model.

[(3[o]s[1]of1]oJof1]0]

Histogram pro jednotlivou hranu obsahuje i danou hranu. Rekneme-li, Ze je histogram
do hloubky c¢tyri, tak prvni troven obsahuje hranu kterd se bude v aktualnim kroku
vybirat.

13
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5.1.2 Ukladani histogramu

Aby se histogram nemusel pocitat neustdle znovu pro stejné vstupni hodnoty, uklada
se kazdy histogram do souboru a slouzi jako pomocna pamét s pred-pocitanymi daty.
Histogram se ukldda do souboru pojmenovaném stejné, jako vstupni soubor reprezen-
tujici model pro testovani a ma koncovku .histogramData.

V souboru se pouziva format jeden histogram na jeden radek, pricemz radek zacina
s identifikaci aktudlniho globalniho stavu. Aktualni globalni stav je vypis aktualnich
stavi v kazdém grafu, oddélen mezerou. Nésleduje popis hrany, kterd je reprezento-
vand formatem ProniVrchol— > DruhyVrchol(Relevance). Néasleduje uz jen vypis
jednotlivych hodnot z histogramu, za¢inajici na indexu 0. Pro lepsi predstavu je format
uklddani zobrazen na obrazku 6.

id2 id18 :id2->id2(2)
id2 id18 :id2->id2(4)
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Obréazek 6 Ukéazka ukladani histogramu.

5.2 Vektor priznakt

Vektor priznak je soubor dat, ktery reprezentuje jednu moznou volbu, pti rozhodovani
se mezi ruznymi cestami. Kazdy vektor pfiznakti je ohodnocen néjakym hodnocenim.
Jako vektor piiznaktl je nutné zvolit spravna data, kterd budou reprezentovat konkrétni
situaci a je mozné se podle nich rozhodnout, jak dobré ohodnoceni lze pouzit v porov-
nani s ostatnimi moznostmi.

V néstroji Taster je zapotiebi zvolit data do vektoru priznakt takova, kterd popisou
moznosti dalsich cest z daného stavu. Nabizi se zvolit napriklad priimérnou prioritu za
danou hranou nebo podobnou statistiku. Aby se dosahlo co nejméné zkresleného vy-
sledku, jako naptiklad u primérovani, rozhodl jsem se vyuzivat histogram vsech priorit
pri cesté pres danou hranu do urcité hloubky, konkrétné do hloubky ¢tyri. Histogram
se ziskd z pruchodu stavovym prostorem metodou prohledavani do hloubky, pti kterém
se sbiraji priority na hranich a nésledné se odstrani duplikdty a vytvori se z nich his-
togram.

Aby se dosdhlo co nejvétsiho pokryti a algoritmus neprochézel jen nejvyssi priority stale
dokola, bylo nutné vlozit jesté jeden udaj, ktery zohledni pocet pruchodi pres danou
hranu. Hotovy vektor priznakt se tedy sklada z histogramu priorit, celkem deset cisel,
dale pak z poc¢tu pruchodi pres danou hranu a posledni idaj je hodnoceni. Dohromady
obsahuje jeden datovy bod 12 ¢isel.

[P0 [pl [p2 | p3 | p4[p5[p6|p7|[p8|p9]|tc]|h |

PO — p9 — prvek histogramu priorit
tc — pocet prichodt pres hranu
h — hodnoceni

14
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5.3 Ohodnoceni

Pokud je popsan aktualni stav, je jesté potreba ho néjak ohodnotit, aby strojové uceni
mélo néjaky navod, jak se rozhodovat pri findlnim béhu. Jako ohodnoceni jsem zvolil
vice metod, vSechny ale vychézi ze stejné myslenky a to je porovnani relevanci nasbira-
nych v histogramu se skuteé¢nym priuchodem. Uzivatel si pti pouzivani aplikace Taster
musi vybrat, jakou metodu hodnoceni chce pouzit, vzdy lze pouzit jen jedna. Vypocet
hodnoceni v praxi funguje tak, ze se ulozi posledni ¢tyri kroky a ty se porovnavaji s
histogramem priorit. Porovnani probiha dle vzorct 12, 13, 14, 15, 16.

V tomto hodnoceni je nicméné zapocitan pouze histogram z vektoru priznaka a neni za-
pocitano kolikrat se pres danou hranu preslo. Tato metrika, nazvand takeCountRatio,
se zapoCitd v dalsim kroku tim, Ze se vezme pomér pruchodu pres danou hranu ve
vzorci pojmenovaném jako takeCount viici po¢tu priichod pres vsechny hrany ve vzorci
edgeCount.

takeCount
takeC tRatio = ————— 9
retountiato edgeCount ()

7 tohoto poméru se spocita kolik desitek procent zabirda dand hrana na celkovém pokryti
(takeCountTens).

takeCountTens = |takeCountRatio * 10| (10)

Nakonec se vypocte findlni korekce hodnoceni (takeCountDeduct) podle néasledujiciho
vzZorce:

takeCountDeduct = takeCountRatio (1 + takeCountTens) (11)

Tato hodnota se jiz jen odecte od findlniho hodnoceni v jednotlivych statistikach a
zaruci se tim tak, ze ¢im vicekrat se pres danou hranu projde, tim vice se zmensi jeji
hodnoceni a bude tim padem horsi.

5.3.1 Prumér

Tento zpusob hodnoceni se zakldda na porovnani aritmetickych prameéru skute¢ného
béhu a nalezeného histogramu. Vypodcita se z aritmetického priiméru vah v histogramu
avgHist a aritmetického priméru ve skutecném prichodu avgRel.

avgReal

Hodnoceni = — takeCountDeduct (12)

avgHist

5.3.2 Maximum

Hodnoceni metodou maximum probiha tak, Ze se porovna maximalni priorita z histo-
gramu maxHist a maximélni priorita z redlného priichodu maxReal

Real
Hodnoceni = mariveat e.a — takeCountDeduct (13)
maxHist

5.3.3 Minimum

Tato metoda je podobné jako metoda maximum, jen se pocitd s minimem misto ma-
xima. Minimum ze skute¢ného prichodu minReal se vydéli minimem z histogramu
minHist.

minHist

Hodnoceni = ————— — takeC'ountDeduct (14)
minReal
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5.3.4 Median

Metoda hodnoceni na zdkladé medidanu je zalozena na pomeéru medidanu ze skute¢ného
priubéhu medReal a medidnu z histogramu medHist.

Hodnoceni = M — takeCountDeduct (15)
medHist

5.3.5 Priumér a maximum

Posledni metoda spociva v secteni priméru a maxima a nasledné porovnani jako u vsech
ostatnich metod. Secte se tedy primeér a maximum z redlného prichodu avgM ax Real
a stejné tak i z histogramu avgMaxHist.

avgMazxReal

— takeCountDeduct 16
avgMaxHist areountreaue (16)

Hodnoceni =

5.4 Krizova validace

Krtizova validace je pouzita pii tvorbé modelu kvili zpfesnéni vysledkti. Obecné se
pouziva pokud neni jisté, jak velky rozsah dat pouzit a aby nedoslo k preuceni nebo
nedouceni v pripadé moc velkého respektive malého rozsahu dat. Konkrétné se zde
kiizova validace vyuzije tak, ze se rozdéli vstupni data do péti skupin a poté se vytvori
pét modeli kazdy za pomoci ¢tyr skupin dat. Nasledné se vyhodnoti jejich presnost
predvidani na posledni zbyvajici skupiné dat. Toto je znadzornéno na obrazeku 7.

Model Data

Model 1 Test Tvorba Tvorba Tvorba Tvorba
Model 2 Tvorba Test Tvorba Tvorba Tvorba
Model 3 Tvorba Tvorba Test Tvorba Tvorba
Model 4 Tvorba Tvorba Tvorba Test Tvorba
Model 5 Tvorba Tvorba Tvorba Tvorba Test

Obrazek 7 Znézornéni principu kiizové validace.

Model strojového uceni, ktery se ukdze byt nejpresnéjsi se pouzije jako definitivni,
ulozi se na disk a bude se pouzivat k predikcim pfi testovani.

5.5 Vzorovy priklad

V aktudlnim stavu se spoc¢ita histogram moznych priorit pii vSech pripustnych krocich.
Dejme tomu ze histogram bude mit nésledujici podobu:

| 11.00 | 1.00 | 1.00 | 2.00 | 2.00 | 1.00 | 3.00 | 3.00 | 0.00 | 2.00 |

Tento histogram se ulozi k hrané a bude se, spole¢né s po¢tem prichodt pres danou
hranu, pouzivat k predikci a pocitani hodnoceni.
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Po ubéhnuti standardné ¢tyr krokt se spusti vypocet hodnoceni. Pro hodnoceni statis-
tikou priumeéru probéhne vypocet dle téchto kroku:

1. Pramér z histogramu

9 o Histli]

10 (17)

avgHist =
2. Prumér z predchozich hran
Primér z predchozich hran se vypocitda z hran které model prosel od doby, co prvné
prosel hranou s histogramem Hist a aktudlnim stavem (tj. ¢tyti kroky).

! | PrioritaHrany;
4

avgRel = (18)
3. Korekce poctem pruchodu
Aktudlné se proslo pres danou hranu t¥ikrat a celkem je v aktudlnim stavovém prostoru
57 hran. Vypocet korekce pro pocet prichodu probihd dle vzorce 11
4. Ziskani koneéného hodnoceni
Celkové hodnoceni je vysledek vzorce 12. V tomto piipadé je to Hodnoceni = 8,68
Vysledny datovy bod skladajici se z vektoru priznakit a hodnoceni bude vypadat takto.

111.0[1.0[1.0[2.0[20]1.0[3.0[3.0]00[20[3.0[868]0[0]7.60]7.88]

5.6 Model strojového uceni

Naplni této diplomové prace je mimo jiné vyzkouset vice modeld a metod strojového
uceni a také vyzkouset, kterd kombinace bude produkovat nejlepsi vysledky. Proto je
implementovano vice variant strojového uceni a uzivatel si muze vybrat jakou chce
v nastaveni programu Taster, ukazka je zobrazena na obrazku 8. Uzivatel muze také
vyuzit moznosti vybrat si jakou statistiku pouzit pro hodnoceni hran. V neposledni
fadé je moznost povolit sbér dat pro uceni a nebo uprednostnit tvorbu nového modelu
pred naéitanim jiz vytvoreného modelu z disku.

a5l LearningForm — O X

Leaming ON [] Create new model [ ]

Strategyi(select before nun)

|Average ~ |

ML model Trainer

|LR online gradient descend ~ |

Run Time: |

Obrazek 8 Ukézka nastaveni strojového uceni.
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5 Implementace

5.7 Metody vyuzivajici strojové uceni

Strojové uceni bylo do nastroje Taster implementovano ve formé dvou metod. Jedna
se o metody zalozené na principu metod drive jiz implementovanych, a to Random a
Systematic. Odvozené metody se strojovym uc¢enim jsou pojmenované AI Random a Al
Systematic.

5.7.1 Al Random

Metoda Al random funguje na principu vybéru ndhodné hrany ze seznamu, ve kterém
jsou hrany s vétsi prioritou zastoupeny vickrat, nez hrany s nizkou prioritou. A to
konkrétné tak, ze pokud ma hrana prioritu, uréenou strojovym ucenim, osm bude v
seznamu osmkrat, zatimco hrana které model strojového uceni predikoval prioritu tii
bude v seznamu jen trikrat.

5.7.2 Al Systematic

AT Systematic vybira vzdy nejlepsi hranu podobné jako metoda Systematic, ale zde
se nevybird podle nejmensiho poc¢tu prichoda, ale podle nejvyssi priority predikované
strojovym ucenim.

U této metody je tedy dtlezité, aby se vhodné zapocitaval pocet prichodii pres danou
hranu, jinak by dochézelo k situaci, ve které se test zacykli a bude prochazet stavovym
prostorem stéale tou stejnou cestou dokola.

Z tohoto duvodu byla upravena korekce hodnoceni zalozena na pocétu priuchodu,
takeCountDeduct viz. 11. Pro metodu Al Systematic byla zvysSena jeji vaha dvacetkrat.
Vysledny vzorec vypoctu takeCountDeduct pro metodu Al Systematic je nasledujici:

takeCountDeduct = takeCountRatio (1 4 takeCountTens) * 20 (19)
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6 Experimenty

Hlavni naplni této diplomové prace je implementace a provedeni experimentu s jed-
notlivymi algoritmy strojového uceni a nasledné vyhodnoceni jejich vysledku. Cilem je
najit algoritmus takovy, ktery dokaze projit pres vsechny hrany s vysokou relevanci co
nejrychleji a zaroven pokryt co nejvice hran. V nésledujicich kapitoldch jsou popsany
jednotlivé algoritmy a jejich vysledky porovnané s ostatnimi.

6.1 Definice experimenti

Jednotlivé experimenty se fidily nasledujicimi pravidly.

e Doba béhu: 15min

e Pocet béhi: 10
Pouzity HW pri testovani neni rozhodujici, protoze se metody porovnavaji v zavis-
losti na poc¢tu krokt. Testy nize popsané se provadély na ne prilis vykonném osobnim
notebooku s nasledujicimi HW specifikacemi.

e AMD A4 quad-core

e 4GB RAM

P1i béhu se po kazdém kroku vypisuji navstivené relevance a tento seznam se nésledné
vyuzije k vyhodnoceni. Po skonc¢eni vsech deseti béhti se vSsechny experimenty oriznou,
podle toho ktery obsahuje nejmensi pocet krokt. A nésledné se z nich vytvari prameér
a uz jen stac¢i porovnat s ostatnimi metodami. Rychlost pokryti hran modelu se pocita
v zavislosti na poctu krokti a ne na redlném case z divodu snahy o eliminaci vnéjsich
vlivi.

6.2 Vysledky experimenti

V experimentech se snazim zjistit, které metody maji jaké vlastnosti pri skuteéném
béhu. Mezi hlavni kritéria, které zde jsou probrana patii rychlost pokryti specifickych
priorit, at uz jednotlivych nebo kumulac¢né sec¢tenych, tim se mysli napriklad pokryti
pro priority 7-9 atd. Dale pak celkové pokryti vsech hran.

6.2.1 Random metoda

Prvni testovanou metodou je zdkladni metoda Random, kterd vybird dalsi hranu na-
hodné. Tato metoda je soucasti nastroje Taster od zacatku a je tedy bréana jako refe-
ren¢ni metoda pro porovnani s ostatnimi nové implementovanymi metodami ze skupiny
AT Random. U této metody je velky rozdil mezi jednotlivymi béhy v pokryvani konkrét-
nich hran, ale v celkovém pokryti je vysledek srovnatelny. To jen potvrzuje, Ze vybér
hran pfi prochazeni je skutecné ndhodny.

6.2.2 Systematic metoda

Tato metoda patii také mezi zakladni metody, které jsou v nastroji Taster od zacatku.
Tato metoda slouzi jako referen¢ni pri porovnani s metodami ze skupiny Al Systematic.
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6 Experimenty

U této metody lze pozorovat vétsi rychlost v pokryti grafu do uréité meze. Metoda
Random pokryje graf v nekoneéném case cely, ale metoda Systematic se v jisté chvili
zacykli a néjaké hrany nikdy neprojde.

6.2.3 Al Random metoda

Metoda Al Random je zaloZzena na principu ndhodného vybéru ze seznamu hran, ve
kterém jsou hrany s vysokou prioritou zastoupeny vickrat nez hrany s nizsi prioritou.
U této metody jsou vysledky vétsinou lepsi nebo stejné jako u metody Random, v
zavislosti na pouzité statistice k urceni kvality hrany a v zavislosti na zvolené metodé
strojového uceni.

Linearni regrese (Online snizovani gradientu)

Pokryti nejvyssi relevance — Na obrézku 9 jsou znédzornény vsechny druhy statis-
tik AT Random metody pro linearni regresi s pouzitim optimalizatoru online snizovani
gradientu a Random metoda. Tento graf zobrazuje jejich vykon v pokryvani nejvyssi
relevance, tedy relevance 9. 7 grafu lze vycCist, ze statistika pro hodnoceni hran zalozena
na medidnu méla nejlepsi rychlost pokryti v rannych fazich prichodu a néasledné pri
vétsim poctu krokt se srovnala s ostatnimi metodami zalozenymi na strojovém uceni,
kromé statistiky prumér, kterda vykazovala zvlastni chovani zptusobené pravdépodobné
chvilkovym zacyklenim v urc¢ité Casti stavového prostoru. Na druhé strané statistika
zalozend na priméru a maximu méla ze zac¢itku vyrazné horsi vysledky nez ostatni
metody, ale ke konci sviij vykon srovnala a celkové pokryti nejvyssi relevance ma srov-
natelné s ostatnimi statistikami.

Priorita 9

100 J - == Random

== Al primér
Al median
Ul/ == Al min
- ” == Al max

l Al avg & max

Pokryti [%]
g
.\I\

25

50 100 150 200

Pocet krok [-]

Obrazek 9 Rychlost pokryti relevance 9.
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6 Experimenty

Kumulativni pokryti vysokych relevanci — Pokryti relevanci 7 a vys je znézor-
néno na obrazku 10. Zde se ukézala, jako nejlepsi statistika maxima. Metoda zaloZena
na statistice zalozené na medidnu, ktera vysla nejlépe pri pokryvani pouze relevance 9
byla horsi, nicméné méla nepatrné lepsi vysledky nez ostatni metody.

Priority 7+8+9

100 == Random

== Al primér
Al median

== Al min

== Al max

= Al avg & max

Pokryti [%]

50 100 150 200

Pocet krokd [-]

Obrazek 10 Rychlost pokryti relevanci 7,8 a 9.

Celkové pokryti hran — V celkovém pokryti hran nebyly vysledky tak jednoznacné
viz obrazek 11. Do zhruba poloviny béhu méla mirné nejlepsi vysledky opét statistika
maxima, nicméné pri vétsim poctu kroki se zacala propadat a nakonec byla se vSsemi me-
todami témér identicka. Jedind metoda priméru méla lehce horsi vysledky nez ostatni
metody a to ve vSech vyse zminénych grafech. Rychlost pokryvani vSech relevanci by se
dala ovlivnit zménou zapocitavani poc¢tu pruchodi pres hranu pii vypoc¢tu hodnoceni.

Celkové pokryti

100 == Random
w= Al primér
Al median
= Al min
== Al max

== Al avg & max

Pokryti [%]

50 100 150 200

Pocet kroki [-]

Obrazek 11 Celkové pokryti vSech hran.
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6 Experimenty

Linearni regrese (Poissonova regrese)

Pokryti nejvyssi relevance — Na obriazku 12 jsou zndzornény vysledky metod
zalozenych na Poissonové regresi. Tyto metody pokryvaly nejvyssi relevanci priblizné
stejné efektivné jako metoda Random, s jedinym rozdilem u metody zaloZené na sta-
tistice minima, kterd méla znatelné horsi vysledky nez vSechny ostatni metody.

Priorita 9

== Random

100
== Al primér

Al median
= Al min
== Al max

75
Al avg & max

Pokryti [%]
@
3

25

50 100 150 200

Pocet kroku [-]

Obrazek 12 Rychlost pokryti relevance 9.

Kumulativni pokryti vysokych relevanci — Pii zapocitani vice relevanci, kon-
krétné relevanci vétsich nez Sest, se jiz vSechny metody lisily od metody Random. Me-
toda zalozend na statistice minima byla stéle znatelné horsi, zatimco na druhé strané
vSechny ostatni metody vyuzivajici strojové uceni mély lepsi vysledky nez metoda Ran-
dom. Znazoréno je to na obrazku 13
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6 Experimenty

Priority 7+8+9

== Random

== Al primér
Al median

= Al'min

== Al max

== Al avg & max

Pokryti [%]

50 100 150 200

Pocet kroki [-]

Obrazek 13 Rychlost pokryti relevanci 7,8 a 9.

Celkové pokryti hran — Celkové pokryti zndzornéné na obrazku 14 ukazuje pro
vSechny metody témér stejné vysledky jako u metod s optimalizatorem online snizo-
vani gradientu. U optimalizdtoru Poissonova regrese je ale opét vyrazné horsi metoda
zalozend na statistice minima.

Celkové pokryti

100 == Random
w= Al prumér
Al median
= Al min
== Al max

== Al avg & max

Pokryti [%]

50 100 150 200

Pocet krok [-]

Obrazek 14 Celkové pokryti vSech hran.

Linearni regrese (SDCA)

P1i pouziti optimalizatoru metodou SDCA se model pro vétsi soubor dat nedokazal na-
ucit. Proto jsem pouzil data jen ze 4 béhti, na kterych se model naucil a daval predikce.
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6 Experimenty

Pokryti nejvyssi relevance — Pii prvnim pohledu je u této metody vidét znatelny
rozdil oproti predchozim metodam. Statistiky maxima, medianu a pruméru jsou zna-
telné lepsi pri pokryvani nejvyssi relevance nez metoda Random a zbylé dvé statistiky
strojového uceni, pricemz statistika maxima ma nejlepsi vysledek.

Priorita 9
100 /7 == Random
’ l / I == Al primér
Al median
= Al min
== Al max
75
l == Al avg & max
S
z 50
I
2
S
[

25

50 100 150 200

Poget kroku [-]

Obrazek 15 Rychlost pokryti relevance 9.

Kumulativni pokryti vysokych relevanci — Pti zapocitani dalsich dvou relevanci
k nejvyssi relevanci se stdle ukazuje vyrazny prinos v rychlosti pokryvani u statistiky
maxima. Ostatni metody se ovSem zhorsily v porovnani jen s nejvyssi relevanci a nyni
jsou na tom vSechny statistiky, kromé maxima, stejné jako metoda Random.

Priority 7+8+9

== Random

w= Al primér
Al median

= Al min

== Al max

== Al avg & max

Pokryti [%]

50 100 150 200

Pocet krok [-]

Obréazek 16 Rychlost pokryti relevanci 7,8 a 9.
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6 Experimenty

Celkové pokryti hran — Pii celkovém pokryti hran je vidét jeden velky shluk a
znamens to, ze vSechny metody pokryvaji cely graf, véetné téch nejmensich relevanci,
priblizné stejné rychle. Vzhledem k tomu, Ze k pokryti vysokych relevanci dochézi rych-
leji se strojovym ucenim nez bez néj, je tento vysledek povazovan za tspéch.

Celkové pokryti

100 == Random
== Al primér
Al median
== Al min
== Al max

Al avg & max

Pokryti [%]

50 100 150 200

Pocet krokd [-]

Obrazek 17 Celkové pokryti vSech hran.

Linearni regrese (Porovnani optimalizatori)

V této casti jsou porovnané nejlepsi metody z jednotlivych skupin reprezentovanych
vyse. Nejlepsi metody z Online snizovani gradientu (Medidn a Maximum), Poissonovy
regrese (Medidn a pramér & maximum) a SDCA (maximum).

Pokryti nejvyssi relevance — V pokryvani pouze nejvyssi relevance si Poissonova
regrese nevedla viibec dobte a nejlépe dopadla metoda zalozena na statistice medidnu s
optimalizdtorem online snizovani gradientu spole¢né s metodou zalozenou na statistice
maxima a optimalizatorem SDCA. Znézornéno na obrazku 18
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Priorita 9

100 ’ I == Random

I I l, ’ == Al maxGrad

Al medianGrad

== Al avg & max Poisson
== Al median Poisson

75
== Al max Sdca

50

Pokryti [%]

25

50 100 150 200

Poget kroku [-]

Obréazek 18 Rychlost pokryti relevance 9.

Kumulativni pokryti vysokych relevanci — Pti porovnavani nad tfemi nejvys-
simi relevancemi byly jiz vysledky jasnéjsi. V porovnani s metodou Random bez stro-
jového uceni byly vSechny metody lepsi. Nicméné pt¥i porovnani nejlepsich metod z
riuznych optimalizdtori vysly vSechny vysledky priblizné stejné. Pokryti 75% dosahla
nejdiive statistika maxima s optimalizatorem SDCA. Konkrétné je to vidét na obrazku
19

Priority 7+8+9

100 r == Random

== Al maxGrad
Al medianGrad
I == Al avg & max Poisson
== Al median Poisson

== Al max Sdca

Pokryti %]

50 100 150 200

Pocet kroku [-]

Obrazek 19 Rychlost pokryti relevanci 7,8 a 9.



6 Experimenty

Razeni

Pokryti nejvyssi relevance — Pri vyuziti metody Fazeni nebyly pozorovany moc
uspésné vysledky. VSechny statistiky mély rychlost pokryvani nejvétsi relevance zhruba
stejnou jako metoda Random, jen statistika medidnu, kterd v jinych metodach produ-
kovala pomérné dobré vysledky, byla znatelné horsi.

Priorita 9

100 /7 == Random

/ == Al primér

Al median
= Al min
== Al max

= Al avg & max

Pokryti [%]

25 50 75 100 125 150 175

Pocet krok [-]

Obrazek 20 Rychlost pokryti relevance 9.

Kumulativni pokryti vysokych relevanci — Pii zapocitani tii nejvétsich rele-
vanci je stale vysledek statistiky medidnu nejhorsi, nicméné jiz ne tak znatelné. Zbylé
statistiky jsou porad na stejné trovni jako metoda Random.

Priority 7+8+9

== Random

100
L T 7

== Al primér

Al median
= Al min
== Al max

== Al avg & max

Pokryti [%]

25 50 75 100 125 150 175

Pocet krok [-]

Obrazek 21 Rychlost pokryti relevanci 7,8 a 9.
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Celkové pokryti hran — Pii porovnani celkového pokryti vSech hran je vidét horsi
vysledek opét u statistiky medidnu a jesté horsi u statistiky minima. Dale ma v pr-
votnich fazich prochazeni grafem (prvnich 50 krokt) horsi vysledek metoda priméru,
zatimco vSechny ostatni jsou naprosto totozné a az poté se zhorsi statistika minima a
medianu.

Celkové pokryti

100 = Random
w= Al prumér
Al median
== Al min
== Al max

Al avg & max

Pokryti [%]

25 50 75 100 125 150 175

Pocet kroku [-]

Obrazek 22 Celkové pokryti vSech hran.

Viceurovinova klasifikace

Pokryti nejvyssi relevance — Pri pouziti viceiroviové klasifikace je vidét asi
nejvyraznéjsi rozdil ve vykonu. Pri pokryvani nejvyssi priority bylo u statistik maxima
a medidanu zaznamenano rekordné rychlé pokryti. Ostatni statistiky mély zhruba stejné
vysledky jako metoda Random.
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Priorita 9
100 == Random
I I I == Al primér
I Il Al median
= Al min
= Al max
75
== Al avg & max
IS
T 50
2
2
S
[
25
0
25 50 75 100 125 150 175

Poget kroku [-]

Obréazek 23 Rychlost pokryti relevance 9.

Kumulativni pokryti vysokych relevanci — Pii méreni pokryti tfech nejvyssich
relevanci se vyse zminény rozdil smazal a ztstal jen mirné lepsi vykon statistice medianu,
zatimco statistika maxima méla stejny vykon jako metoda Random a ostatni statisiky.

Priority 7+8+9

100 == Random

4 S w= Al primér

Al median

= Al min
== Al max

== Al avg & max

Pokryti [%]

25 50 75 100 125 150 175

Pocet krok [-]

Obrazek 24 Rychlost pokryti relevanci 7,8 a 9.
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Celkové pokryti hran — Pri znazornéni vykonu u pokryvani vSech hran se vSechny
metody drzely u sebe, az na metodu medidnu, ktera byla lehce horsi a metody maxima,
ktera byla nejhorsi. Tento vysledek na celkové hodnoceni statistiky medidnu neni tak
kriticky, jako rychlost pokryti vysokych priorit, a proto je tento vysledek povazovan za
uspésny.

Celkové pokryti

100 == Random
== Al primér
Al median
= Al min
== Al max

Al avg & max

Pokryti [%]

25 50 75 100 125 150 175

Pocet kroki [-]

Obrazek 25 Celkové pokryti vSech hran.

6.2.4 AlSystematic metoda

AT Systematic vychézi z metody Systematic, kterd vybird hranu s nejmensim pocétem
pruchodu pres danou hranu. Al Systematic vybird hranu, které prifadi strojové uceni
nejvyssi prioritu. U této metody hraje velkou roli zapocitavani priichodu pies danou
hranu. Pokud se tato hodnota nebude zapocitavat vibec, tak se testovani zacykli a
bude prochézet neustale stejnou cestu. Z toho divodu je vypocet hodnoceni upraven a
korekce zohlednujici pocet pruchodu pres hranu je zvysena dvacetkrat.

Linearni regrese (Online sniZzovani gradientu)

Y,

Pokryti nejvyssi relevance — V linearni regresi s optimalizdtorem online snizovani
gradientu byly vysledky pro pokryvani nejvyssi relevance u vétSiny metod zalozenych
na strojovém uceni lepsi, nez vysledky u metody bez strojového uceni. Pouze metoda
vyuzivajici statistiku minima méla horsi vysledek. Porovnani je zndzornéno na obrazku

26.
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Priorita 9

100 —— == Random
== Al primér
Al median

= Al min

= Al max

75
« Al avg & max

a
3

Pokryti [%]

25

50 100 150 200

Pocet krok [-]

Obréazek 26 Rychlost pokryti relevance 9.

Kumulativni pokryti vysokych relevanci — Pti zkoumdani rychlosti pokryti tii
nejvétsich relevanci byly vysledky vsech metod témér totozné. Pii dosazeni pokryti
okolo 50% se zacala metoda zaloZené na statistice minima mirné propadat a celkového
pokryti nejvyssich relevanci dosdhla vyrazné pozdéji nez ostatni metody.

Priority 7+8+9

100 == Random
== Al primér

Al median

== Al min
== Al max

== Al avg & max

Pokryti [%]

100 150 200

Pocet krokd [-]

Obrazek 27 Rychlost pokryti relevanci 7,8 a 9.

Celkové pokryti hran — V celkovém pokryti veskerych hran byly vysledky vsech
metod opét velice podobné. V prvnich krocich dosdhla pokryti 50% nejrychleji me-
toda se statistikou medidnu. Béhem celého béhu mély metody se strojovym ucenim
lehce horsi vysledky, nez metoda bez strojového uceni, nicméné metoda bez strojového
uceni dosdhla mensiho maximalniho pokryti, nez metody zalozené na strojovém uceni.
Vizualizovano je to na obrazku 28.
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Celkové pokryti

100 = Random

== Al primér
Al median

= Al'min

== Al max

« Alavg & max

Pokryti [%]

50 100 150 200

Pocet kroki [-]

Obrézek 28 Celkové pokryti vSech hran.

Linearni regrese (Poissonova regrese)

Pokryti nejvyssi relevance — Porovnani rychlosti pokryti nejvyssi relevance mezi
metodami z tfidy Poissonovy regrese ukazalo prekvapivé vysledky. Metody zalozené
na medidnu a maximu mély identicky vykon a dosahly 100% pokryti jiz ve 21. kroku.
Statistika praméru byla vykonnostné mezi vySe zminénymi dvéma a metodou bez stro-
jového uceni. Statistika kombinovand z priméru a maxima byla do 50% stejné vykonna
jako dvé nejlepsi, ale vyssiho pokryti nez 50% se dostala az po statistice bez strojového
uceni. Statistika minima méla vysledky horsi nez metoda bez strojového uceni a dosédhla
maximélné 50% pokryti. Viz obrazek 29.

Priorita 9

100 == Random

== Al primér
Al median

= Al'min

== Al max

75
== Al avg & max

Pokryti [%]

50 ‘

25 ‘

50 100 150 200

Pocet krok [-]

Obréazek 29 Rychlost pokryti relevance 9.
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Kumulativni pokryti vysokych relevanci — Pri zapocitani tii nejvétsich relevanci
se rozdil mezi jednotlivymi metodami zmensil. Nicméné metody vychézejici ze statistiky
maxima a medidnu mély stale nejlepsi vykon a se stejnym vysledkem skoncila i statistika
zkombinovand z prumeéru a maxima. Statistika primeéru byla zhruba stejna jako metoda
bez strojového uceni a statistika minima byla nejhorsi, jak je vidét na obrazku 30.

Priority 7+8+9

— == Random
== Al primér

Al median

= Al min
== Al max
Al avg & max

Pokryti [%]

50 100 150 200

Pocet kroki [-]

Obréazek 30 Rychlost pokryti relevanci 7,8 a 9.

Celkové pokryti hran — V celkovém pokryti byly vSechny statistiky, kromé statis-
tiky minima, lepsi nez metoda bez strojového uceni, v rychlosti pokryti do 60%. Okolo
60% se metody se strojovym ucenim na par kroku zacyklily mezi hrany, které jiz prosly
a metoda bez strojového uceni dosdhla 85% pokryti nejdiive, ovSem ostatni metody
postupné dosahovaly vyssich hodnot pokryti. Podrobnéji je toto chovani znédzornéno na
obrazku 31.
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6 Experimenty

Celkové pokryti

100

-
7 T

A

Pokryti [%]

50 100 50 200

Pocet kroki [-]

Obréazek 31 Celkové pokryti vSech hran.

Linearni regrese (SDCA)

== Random
== Al primér
Al median
= Al'min
== Al max

== Al avg & max

Pokryti nejvyssi relevance — V metodé linedrni regrese s optimalizatorem SDCA
mély statistiky lepsi vysledky nez metoda random prevazné v prvnich fazich béhu. Po-
kryti 50% doséhly vSechny statistiky se strojovym uéenim diive nez metoda bez stro-
jového uceni, ale pokryti 100% dosdhla difve jen statistika pruméru. Ostatni statistiky
dosahly plného pokryti o par krokt pozdéji nez metoda bez strojového uceni.

Priorita 9

100

75

= —

Pokryti [%]

25

50 100 150 200

Pocet krok [-]

Obrazek 32 Rychlost pokryti relevance 9.
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6 Experimenty

Kumulativni pokryti vysokych relevanci — Vykon metod pfi zapocitani tfech
nejvyssich relevanci byl horsi, nez pii zapocitani pouze nejvyssi relevance. Pouze sta-
tistika zalozend na kombinaci priméru a maxima méla vysledek lepsi, nez metoda bez
strojového uceni. Naopak statistika minima méla vysledek znatelné horsi nez ostatni
metody.

Priority 7+8+9

100 == Random

w= Al primér
== Al min

Al median
= Al max

== Al avg & max

Pokryti [%]

50 100 150 200

Pocet kroki [-]

Obrazek 33 Rychlost pokryti relevanci 7,8 a 9.

Celkové pokryti hran — V celkovém pokryti vsech hran byly metody se strojovym
ucenim pomalejsi, ale metoda bez strojového uc¢eni nedosahla maximélniho pokryti a po
urcitém poctu krok se jiz nezlepsovala. Na druhou stranu metody se strojovym ucenim
se zlepsovaly a po urc¢itém poctu kroku by pravdépodobné prosly vsechny hrany.

Celkové pokryti

100 == Random
== Al primér
== Al min

Al median
== Al max

== Al avg & max

Pokryti [%]

50 100 150 200

Pocet kroki [-]

Obrazek 34 Celkové pokryti vSech hran.
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7 Zhodnoceni experimentii

Provedené experimenty piinesly zajimavé vysledky. Téméi vSechny kombinace strojo-
vého uceni produkovaly lepsi vysledky nez metody bez strojového uceni. Nejvyraznéjsi
zefektivnéni prichodu se da pozorovat u metod:

e ATl Random, viceurovnova klasifikace, statistika medidnu

e Al Random, Linearni regrese SDCA, statistika maxima

e Al Systematic, Linerarni regrese online zvySovani gradientu, statistika praméru

e Al Systematic, Linedrni regrese poissonova, statistika maxima

Konkrétni porovnani téchto metod a jejich protéjsku bez strojového uceni je znazornéno
na obrazku 35 a na obrazku 36.

Neékteré metody se ovsem nedokazaly za stejnych podminek naucit a vytvorit model
strojového uceni, pripadné jejich vysledky byly prilis spatné. Naptiklad pfi trénovani
modelu pro linedrni regresi s optimalizatorem SDCA jsem pouzil data na uéeni sesbirand
ze Ctyr béhu namisto z deseti, jako pro ostatni metody. Déle pro vSechny metody Al
Systematic jsem pouzival upravenou statistiku hodnoceni, u které jsem zvétsil vahu
zapocCitavani pruchodu pres hranu dvacetkrat.

Vsechny experimenty byly provedeny na modelu idici jednotky ovladani kufru auto-
mobilu a prezentované vysledky nelze tedy zobecnit, ale da se o¢ekavat velmi podobné
chovani. Pri zachovani stejného principu hodnoceni hran, je mozné naucit strojové uceni
na jednom modelu a nasledné spoustét na jiném. V tomto piipadé by vysledky mohly
byt odlisné, ale pri dostatecné rozsahlém souboru dat pro uceni se bude strojové uceni
chovat na vSech modelech podobné.
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7 Zhodnoceni experimenti

Priorita 9

100 == Random

I I == Systematic

Al Random multiclass median
== Al Systematic OGD primér
== Al Random SDCA max

75
’ == Al Systematic poisson max

IS
= 50
: 0
&
25
oMl
50 100 150 200
Poget kroku [-]
Obrazek 35 Rychlost pokryti relevance 9.
Priority 7+8+9
100 T T — == Random
== Systematic
Al Random multiclass median
== Al Systematic OGD prumér
== Al Random SDCA max
75
== Al Systematic poisson max
S
g 50
£
o
o
25

50 100 150 200

Pocet krok [-]

Obrazek 36 Rychlost pokryti relevanci 7,8 a 9.
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8 Zaveér

Cilem této diplomové prace bylo rozsitit nastroj Taster o algoritmy vyuzivajici strojové
uceni. Nové metody byly implementovany pomoci frameworku ML.NET v jazyce C#
a byly pojmenovany Al Random a Al Systemaic. Metody Al Random a Al Systematic
vychazi ze stavajicich metod, konkrétné metody Random a Systematic. Strojové uceni
bylo implementovano s vice druhy uciteli a vice zpusoby hodnoceni. Konkrétné se jedna
o ucitele ze skupiny linearni regrese, viceurovnové klasifikace a fazeni. Zpusoby hod-
noceni jsou zalozeny na principu prumeéru, medidnu, minima a maxima ocekavanych
relevanci. Pro tyto nové metody byla vytvorena nova tiida TAMachinel. a bylo prepra-
covano grafické uzivatelské rozhrani. Dale byl také upraven format modelt pro nastroj
Taster, tak aby podporovaly pritazovani relevanci na hrany.

Dalsi c¢asti této diplomové prace bylo pomoci experimentt vyhodnotit kvality novych
metod a pripadné navrhnout dalsi pravy. Vyhodnoceni kvality probihalo na modelu
fidici jednotky ovladani kufru automobilu neboli modelu, ktery reprezentuje chovani
uzivatele a automobilu pfi otevirdni a zavirani kufru. Provedl jsem testy na vSech vari-
antach novych metod a porovnal jejich vysledky.

Zlepseni vykonu pri testovani by se dalo dosahnout automatickym prirazovanim re-
levanci k hrandm. Soucasné se relevance na hrany, kde se oCekava porucha, pridavaji
rucné. Kdyby se tento zpusob nahradil napriklad algoritmem hodnoceni vyuzivajici
strojové uceni, ptineslo by to vyrazné zrychleni celého procesu testovani. Napiiklad po-
kud novy automobil vyuziva cely systém z jiného automobilu, je velice pravdépodobné,
Ze tento systém bude fungovat bez problému a tudiz by jeho testovani mohlo mit nizké
relevance.
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