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Abstrakt

Tato bakalarska praca popisuje proces tvorby softvéru sliuziaceho na odhad
veku dospelého jedinca na zaklade skenu jeho panvovej kosti. Strojové ucenie
mé v sucasnosti rozsiahle uplatnenie v réznych oblastiach vratane v oblas-
tiach ako su forenznd antropoldgia, paleontoldgia ¢i histéria. Pouzivanie tohto
softvéru ich ¢ast prace zameranej na uréenie veku jedincov znac¢ne ulahéi.
V préci sa zameriavam na analyzu vstupnych dat, ndvrh réznych modelov
strojového ucenia, ktoré sltzia na predikciu veku jedincov, ich nasledni va-
liddciu a napokon aj na implementéciu a testovanie pouZivatelského rozhrania.

Klicova slova panvova kost, softvér, strojové uéenie, odhad veku, python
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Abstract

This bachelor thesis describes the process of development of a software appli-
cation used to estimate the age of an adult based on a scan of his pelvis bone.
Machine learning algorithms are currently being widely used in various fields
including in forensic anthropology, paleontology and history. Using this soft-
ware will make their part of the job focusing on age estimation significantly
easier. In this thesis I focus on the analysis of input data, design of multiple
machine learning models, which are used to estimate the age of individuals,
their subsequent validation and lastly on the implementation and testing of
the user interface.

Keywords pelvic bone, software, machine learning, age estimation, python
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Uvod

Medzi problémy modernej doby nepochybne patria data. Ich zber, spracova-
nie ¢i naslednd analyza a vyvodenie zaverov. Pokroky, ktoré priniesol rozvoj
umelej inteligencie, teérie strojového ucenia a neurénovych sieti méZzeme velmi
efektivne vyuzif na automatizaciu v mnohych oblastiach kazdodenného Zivota.
Viaceré odvetvia si osvojili pouzivanie strojového ucenia, alebo nejakého druhu
umelej inteligencie, za tiéelom zefektivnif pracovné procesy a zredukovat per-
sonalne naklady.

Popularita delegovania prace neobisla ani zamerania akymi si napriklad
archeoldgia, histéria, forenzna antropoldgia alebo paleontolégia. Pocas po-
slednych rokov v tychto odvetviach doslo k délezitym posunom v otazkach
odhadu veku jedinca na zéklade jeho kostrovych pozostatkov. Proces ur¢ovania
zavisi na mnohych faktoroch a je pomerne Zdihavy, urychlenie je preto ziaduce.

Tému bakaldrskej prace povazujem za velmi zaujimavi a aktudlnu, nakolko
s nadsenim pozorujem rozmach umelej inteligencie a strojového ucenia napriec¢
vietkymi oblastami Tudského Zivota.

V mojej praci som sa zaoberala predikciou veku jedinca na zaklade pan-
vovej kosti, ktord je ako jedna z mala, vacSinou takmer neporusend cast kos-
trovych pozostatkov.

Ciel prace

Hlavnym cielom bakaldrskej prace je navrhnit a implementovat jednoduchy
softvér, ktory umozni na zéklade skenu uréitej plochy panvovej kosti odhadnut
vek dospelého jedinca.

Cielom prvej ¢asti je obozndmit sa so strojovym uéenim, jeho metédami,
postupmi a réznymi sposobmi merania tispesnosti.

V dalsich ¢astiach bakalarskej prace budem postupne prechadzat vietkymi
fazami zivotného cyklu vyvoja softvérového produktu. Najprv sa zozndmim
s problematikou uréovania veku dospelého jedinca na zaklade kostrovych po-
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zostatkov. Nasledne sa budem zaoberat analjzou vstupnych dit, obozndmim
sa s formatom, v ktorom st uloZené, dolezité bude vediet ako data spravne
naéitat, zobrazit a vediet ich transformovat do podoby vhodnej na nasledujtice
spracovanie. Zaroveni budem v détach identifikovat vlastnosti, ktoré maji kosti
vyobrazené na skenoch spoloéné alebo naopak rozdielne. Budem pozorovat ich
rozny tvar, opotrebenie ¢i iné morfologické zmeny.

Mojim d'alsim cielom je popisanie poziadaviek, ktoré st na vysledny softvér
kladené a priblizenie technolégii, pomocou ktorych bude riesenie, ako aj sa-
motny softvér, implementovany.

Potom budem pokracovat pripravou dat a vytvorenim ndvrhov niekolkych
roznych modelov strojového ucenia, porovnanim ich odhadov a néaslednym
vyberom tych najperspektivnejsich. Dalej sa budem venovat vylepSovaniu nie-
ktorych modelov a napokon aj implementécii grafického pouzivatelského pro-
stredia.

Zéverom prace sa budem zaoberat analyzou schopnosti predikénych mo-
delov odhadnit vek jedinca na testovacich datach a testovanim softvérového
produktu.

Cielom bakalarskej prace nie je vytvorit bezchybny predikény model, ale
vytvorit softvér, ktory zautomatizuje proces odhadovania veku na zaklade
skenu a bude vediet uspokojivo uré¢it vek dospelého jedinca.



KAPITOLA

Uvod do strojového ucenia

Umeld inteligencia (angl. Artificial Intelligence, AI) je disciplina zaoberajica
sa snahou v programoch, alebo programom riadenych strojoch (robotoch),
vytvorit schopnost prejavit vlastnosti, ktoré st zvicéSa spajané s Elovekom.
Vlastnosti ako napriklad uvazovanie, uenie, tvorivost ¢ planovanie.

Pod pojmom strojové ucenie (angl. Machine Learning, ML) sa rozumie
ur¢itd podoblast umelej inteligencie, ktord sa zaoberd algoritmami a tieZ
metédami, ktoré umoziuji programu uéit sa z dat a vplyvom cielavedomych
vylepseni alebo prisunu d’alsich dit zlepSovat svoju schopnost robitf predik-
cie presnejsie bez toho, aby boli na dant tlohu explicitne naprogramované.
Modely strojového ucenia st vysledkom behu algoritmov, ktoré hladaji spo-
jitosti, vzory a vlastnosti vo velkom mnozstve dit a na zdklade tychto ddajov
stt modely potom schopné predikovat a rozhodovat o novych ditach. Data sa
skladaju z urc¢itého poctu samostatnych vzoriek, obsahuju rozne ¢érty a popi-
suju prave jeden objekt alebo situdciu.

Kli¢ovi tlohu pri uéeni zohrdva matematické Statistika a hibkova analyza
dat — vytaZovanie tidajov (angl. Data mining). Pod pojmom Data mining sa
rozumie proces extrahovania pouzitelnych tidajov z velkého mnozstva dat.
Pouzitim vhodného softvéru hladdme spojitosti a opakujice sa vzory, ktoré
nemusia byt na prvy pohlad zrejmé.

1.1 Typy strojového ucenia

Na zaklade zlozenia déat a tlohy, ktort chceme pomocou algoritmov strojového
ucenia riesit, rozliSujeme roézne pristupy k forme ucenia. Ak mame k dis-
pozicii dita aj s predikovanymi premennymi, ¢ize vieme aky ma byt ziadany
vysledok, ide o ucenie s ucitelom (angl. Supervised learning). Naopak, ak ne-
vieme, aky vysledok o¢akédvame a chceme len néjst suvislosti v datach, ktoré
neboli predtym detegované, tak ide o ucenie bez uditela (angl. Unsupervised
learning). Dalsim pristupom je ucenie s posiliiovanim (angl. Reinforcement
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1. UvoD DO STROJOVEHO UCENIA

learning), ¢o znamend, ze algoritmus je trénovany tak, aby vykonal sériu roz-
hodnuti. Model, v tomto pripade oznacovany ako agent, pozoruje urcité kom-
plexné prostredie, v ramci ktorého vykonava rozhodnutia, ktoré st bud odme-
nené alebo penalizované. Agent sa u¢i sdm a snazi sa zvolit taku stratégiu, po-
stupnost rozhodnuti, aby maximalizoval mnozstvo odmien ziskanych za uréity
cas.

Zakladnymi dlohami, ktoré moze algoritmus vykonavat si regresia, kla-
sifikdcia a zhlukovanie. Regresia je vhodnd vtedy, ked chceme predikovat
konkrétnu numericki hodnotu spojitych veli¢in, alebo mnozina konecnych
vysledkov je prili§ velké. Prikladom regresnej tilohy moze byt predikcia ceny
produktu ¢i vysky cloveka.

Naopak klasifikiciu pouzijeme vtedy, ked chceme objekt zaradit do uréitej
triedy alebo kategérie a vieme, ze mnozina kategérii je koneéna a dostatocne
mala. Prvky obsiahnuté v jednej triede maji podobné vlastnosti a lisia sa
od prvkov z inych tried. Prikladom klasifika¢ného algoritmu moze byt roz-
hodnutie, ¢i je na obrazku macka alebo pes, ¢lovek ma/neméa cukrovku atp.

Zhlukovanie je tiloha podobnd klasifikdcii, ked sa algoritmus snazi déta
rozdelif na zhluky s podobnymi vlastnostami, avSak ide o priklad ucenia bez
ucitela. Vyuzivaji ho napriklad marketingové spolocnosti, ktoré chcti zamerat
svoje reklamy na zdkaznikov s podobnymi zaujmami alebo predchadzajtcimi
kipami.

1.2 Zakladné kroky vyvoja ML modelu

Prvym krokom je pochopif problém, ktory chceme vyriesit a aké ofakavania
mame. Tento krok je dolezity pre spravne zvolenie predikéného modelu ako aj
hodnotiacich parametrov.

Aby bolo mozné vysledny model v poslednom kroku ohodnotit, je nevy-
hnutné si vyélenif uréiti ¢ast vstupnych dat prave na zmeranie presnosti pre-
dikeii. Preto ako prvé by malo nastat rozdelenie dit na trénovacie a testovacie
déta. Testovaci set sa az do posledného kroku nebude pouzivat a akékolvek vy-
lepSovanie parametrov bude prebiehat len na ddtach patriacich do trénovacej
mnoziny.

Pre dosiahnutie najlepsich vysledkov st vyznamnym faktorom prave
trénovacie data. Ich mnozstvo, forma, kvalita a spracovanie. Preto je ziadice
im porozumiet, vediet ¢o jednotlivé vlastnosti predstavuji, v akom formate
a kde st uloZené a mnohé d'alsie faktory. Vhodné je odstranenie extrémnych
hodnét, ktoré sa od ostatnych velmi lisia (angl. outliers) a mohli by presnost
znaéne ovplyvnit. TieZ je adekvatne prisposobenie formatu dat konkrétnemu
algoritmu, odstranenie prebytocnych ¢it, ktoré sa ukazuju ako irelevantné.

Dalsim krokom je vyber modelu strojového ucenia a pripadné vyladenie
jeho volitelnych parametrov. V neposlednom rade nastdva vyhodnotenie pres-
nosti odhadov pomocou zvolenej hodnotiacej funkcie na testovacej vzorke dat.

4



1.3. Problémy strojového ucenia

1.3 Problémy strojového ucenia

Samozrejme, ako v kazdej oblasti, aj v oblasti strojového ucenia dochadza
k mnohym problémom. Jednym z nich je napriklad nedostatok relevantnych
dét, z ktorych by sa program mohol uc¢it. Velakrat st potrebné stovky &
tisicky udajov, ktoré ¢asto nie sii dostupné, a preto program nie je schopny
poskytovat presné predikcie. Dalsim problémom, s ktorym sa datovi analytici
potykaju je, ze data nie st v konzistentnom forméte, si na réznych miestach
alebo niektoré vlastnosti chybajt. Pred samotnym trénovanim treba mysliet
na zlozenie dat. Velmi dolezité je mat k dispozicii také data, ktoré odzrkadluju
vzorku, na ktorej chceme byt schopni v budiicnosti robit predikcie, nakolko
to velmi ovplyvni samotny predikény model.

Problém moze pramenit aj z nevhodne zvoleného modelu, konkrétne ne-
vhodne nastavenych hyperparametrov ¢i parametrov, ¢o moze vyustit do pri-
lisnej citlivosti modelu a jeho néslednej schopnosti detegovat aj najmensie
zmeny v trénovacich datach. Tento problém sa nazyva overfitting, nastava
vtedy, ked model nie je schopny spravne generalizovat na novych déitach
a dochadza k ich memorovaniu. Velakrat tak model reaguje na rozne Sumy,
pripadne hodnoty, ktoré st ostatnym velmi vzdialené. Model na trénovacej
vzorke vykazuje az prili§ vysok, idedlne vyzerajicu presnost, avSak na testo-
vacej vzorke je jeho presnost vyrazne nizSia. RieSenim moze byt zhromaZdenie
d'alsich vzoriek, ¢o bude model skor viest k detegovaniu spojitosti a nie me-
morovaniu, pripadné odstranenie Sumu a extrémnych hodndét, alebo zvolenie
menej komplexného modelu.

Opaénym problémom je underfitting, ku ktorému dochadza najmé vtedy,
ak model nie je schopny odhalit Ziadne stvislosti, je prili§ jednoduchy pre
dany problém. Preto je Ziadice bilancovat na hrane tychto dvoch problémov
a vybrat model tak, aby nebol prili§ jednoduchy ale ani prili§ komplexny.

Yi ¥ ° °

i Xi

Obr. 1.1: Zjednoduseny priklad. Modré body predstavuju dvoj-dimenzionalne
data. Cervend funkcia znazornuje problém overfitting, zelend underfitting.



1. UvoD DO STROJOVEHO UCENIA

1.4 Metriky

Vysledkom kazdého procesu je zistenie, ¢i bol proces ispesny alebo nie. V ob-
lasti strojového uéenia tomu nie je inak. Existuje niekolko sposobov ako zistit
presnost predikcii vysledného modelu a tym aj jeho kvalitu.

1.4.1 Regresné metriky

Nasledujice metriky sa pouzivaju k ohodnoteniu vykonnosti modelov pri re-
gresnych tlohéch.

Mean Square Error (MSE)

Velmi pouzivand metrika, ktorii vypocitame ako priemer rozdielov predikova-
nej hodnoty — y od skuto¢nej hodnoty — ¢, umocneny na druhd. N predstavuje
celkovy pocet pozorovani.
1
MSE = >"(y - 9)° (L1)

=1

Mean Absolute Error (MAE)

Narozdiel od predoslej metody, pocitame sumu rozdielov a nezélezi, ¢i je rozdiel
hodnét kladny alebo zaporny, vzdy berieme kladny.

1 Y .
MAE:ﬁzw—y\ (1.2)
=1

1.4.2 Klasifikacné metriky

Klasifika¢né metriky st zaloZzené na pocte modelom spravne, pripadne ne-
spravne, zaradenych datovych vzoriek do prislusnej triedy. Blizsie tito
situaciu opisuje Confusion matriz, ktord je definovana na obrazku
Napriklad majme bindrny klasifikaény problém, kedy vzorky mozu patrit
do triedy s oznacenim ,,1“ alebo ,,0“. Potom plati nasledovné:

o True positives (TP) — zahfnia vzorky, ktorych skutoénd hodnota triedy
je 1 a modelom predikovana trieda je tiez 1.

o True negatives (TN) — zahitia vzorky, ktorych skutoénd hodnota triedy
je 0 a modelom predikované trieda je tiez 0.

« False positives (FP) — zahfna vzorky, ktorych skutoénd hodnota triedy
je 0, ale modelom predikovand trieda je 1.

o False negatives (FN) — zahfna vzorky, ktorych skuto¢na hodnota triedy
je 1, ale modelom predikovand trieda je 0.



1.4. Metriky

True Class
Positive Negative

Predicted Class
Positive

Negative

Obr. 1.2: Confusion matrix pre bindrnu klasifikdciu. [I]

Jedny z najcastejsie pouzivanych metrik [2] pre bindrne klasifika¢né ulohy,
vychédzajuce z pojmov obsiahnutych v confusion matrix, st definované nasle-
dovne:

Accuracy
Metrika popisuje celkovii presnost modelu.

TP+TN

1.
TP+TN+ FP+FN (13)

Precision

Déva do pomeru pocet spravne predikovanych pozitivnych vzoriek k celkovému

poctu pozitivnych predikcii.
TP

—_— 14
FP+TP (14)
Recall/Sensitivity /True Positive Rate (TPR)
Ud&ava pomer spravne predikovanych pozitivnych vzoriek.
TP
—_— 1.
TP+ FN (15)
F1 score
Je harmonicky priemer precision a recall.
Precision x Recall (1.6)

* Precision + Recall



1. UvoD DO STROJOVEHO UCENIA

Specificity
Reprezentuje pomer spravne predikovanych negativnych vzoriek.
TN
- (1.7)
TN+ FP

False Positive Rate (FPR)

Metrika dava do pomeru pocet nespravne predikovanych pozitivnych vzoriek
a celkovy pocet negativnych vzoriek.

FP

—_— 1.
FP+TN (18)

1 — Speci ficity =

AUC, krivka ROC

AUC (Area Under Curve) a ROC (Receiver Operating Characteristics) pat-
ria medzi Casto pouzivané klasifikacné metriky. Krivka ROC dava do zavi-
slosti True Positive Rate (TPR) a False Positive Rate (FPR) v roznych klasi-
fikacnych medziach. Ak zniZime klasifika¢nd hranicu, model oznaci viac vzo-
riek ako pozitivnych, ¢o vyusti do vécsieho poétu FP a aj TP. Na vykreslenie
ROC je nutné klasifikaény model natrénovat niekolkokrat vzdy s inou hra-
nicou oddelujicou pozitivne od negativnych vzoriek. Tento sposob nemusi
byt vzdy efektivny, preto je vhodné pouzit metriku AUC, ktord zmeria celt
dvojrozmernti oblast pod touto krivkou. AUC je meradlom vykonnosti vo
vSetkych moznych medznych hodnotach klasifikdcie. Udava, do akej miery je
model schopny rozliSovat medzi jednotlivymi triedami. Cim vyssia je AUC,
tym lepsi je model pri odhadovani spravnych tried. AUC nadobida hodnoty
na intervale od 0 po 1. [3]

e V pripade, ze AUC = 0, model nebol schopny klasifikovat ani jednu
vzorku spravne.

e Ak AUC = 0.5, model nie je schopny rozligit medzi jednotlivymi trie-
dami.

e« Ak AUC = 1, potom plati, Ze model spravne predikoval vSetky pozitivne
vzorky a vSetky negativne vzorky.

Vidésina zo spomenutych metrik je pouzitelnd aj pre klasifikaéné tlohy,
kedy mame na vyber z viacerych tried (angl. multiclass classification). Pojmy
ako TP a TN avSak nie st také jednoznaéné, je potrebné ich vypoéitat pre
jednotlivé triedy a potom vypoéitat ich priemer. Priemer moéZeme vypocitat
viacerymi spésobmi, ako napriklad: ,, mikro*, ,,makro* a ,, vazeny*. Pre mikro
spriemerovanie plati, Ze vSetky vzorky sa rovnako podielajii na vypocte prie-
meru, pri makro sposobe sa vSetky triedy podielaji na vypocte priemeru rov-
nako, tj. maju rovnaké vahy a pri vazenom spriemerovani sa kazda trieda
podiela podla svojej velkosti v celkovej vzorke tidajov. [5]
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1.5. Trénovacie a testovacie data

1.0 1

0.8 |

0.6

True Positive Rate

0.4 1

0.2 A

0.0

ROC curve (area = 0.79)

0.0

0.2

0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Obr. 1.3: Priklad ROC krivky (oranzova) odzrkadlujticej presnost bindrneho
klasifikdtoru, preruSovanou &iarou je vyznacend predikéna schopnost modelu

AUC = 0.5. [

1.0 A

0.8

0.6 1

0.4

True Positive Rate

0.2 4

- ROC curve of class 2 (area = 0.79)

I it
I. ; 7
‘.-' -~
»
y-.ﬁ. ,’
L 7’

micro-average ROC curve (area = 0.73)
macro-average ROC curve (area = 0.78)
ROC curve of class 0 (area = 0.91)
ROC curve of class 1 (area = 0.60)

0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Obr. 1.4: Graf zobrazuje predikénd schopnost urcitého modelu pri klasi-
fika¢nom probléme, kde je viacero tried. Model je najpresnejsi v predikciach
triedy s ozna¢enim ,,0“. [4]

1.5 Trénovacie a testovacie data

Ako bolo spomenuté v predchddzajicej ¢asti, na to, aby sme mohli vyhodno-
tit predikéné schopnosti modelu je nutné si na zadiatku vyélenit uréiti éast
vstupnych déat na testovanie. Existuje viacero pristupov, ako to docielit.

Pre jednoduchost, moézeme data rozdelif na trénovacie, na ktorych sa

9



1. UvoD DO STROJOVEHO UCENIA

bude model uéit, a testovacie, na ktorych v poslednom kroku vyhodnotime
jeho kvalitu. Je vhodné data rozdelit s ohladom na vypoctové naroky pri
trénovani ako aj pri hodnoteni, a takym spdsobom, aby bola testovacia aj
trénovacia vzorka reprezentativna. Mozeme data rozdelif napriklad na 80%
predstavujicich trénovacie a 20% dat, ktoré budu testovacie.

Dalsim spdsobom ako rozdelif déta je, Ze ich rozdelime na tri skupiny.
Trénovacie, overovacie a testovacie. Pre trénovacie a testovacie plati to isté ako
v predchadzajicom priklade. Overovacie data pouzijeme vtedy, ked chceme
porovnat ako sa dany model zlepSuje/zhorSuje vplyvom zmien v nastaveni
jeho volitelnych hyperparametrov.

Cross—validation je sofistikovanejsia technika ako ziskat informécie o tom,
ako je model kvalitny. Namiesto toho, aby sme rozdelili data na trénovacie
a testovacie, rozdelime ich na k ¢asti, priblizne rovnakej velkosti. Nésledne
pouzijeme k—1 ¢asti na natrénovanie modelu a zvysnu ¢ast na otestovanie
jeho presnosti. Tento proces opakujeme k-krdt, ¢im docielime, ze kazda z casti
bude prave raz pouzita na otestovanie predikénych schopnosti modelu. Tymto
sposobom, vyuzijeme vsetky data na natrénovanie aj otestovanie modelu, ¢o
je vyhodou ked' je vstupnych dat mensi pocet. Nevyhodou je, Ze trénovaci pro-
ces musi prebehntut niekolkokrat, a to mdZe byt problematické pri modeloch,
ktorych trénovanie je ¢asovo naroc¢né.

‘ All Data ‘

’ Training data ‘ ‘ Test data ‘

’FolleFoleHFoldS‘ Fold4‘ Folds‘\

spiit1 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5 |

spiit2 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Folda | Folds |

spit3 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Folds |
Split 4 [ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 ’ Fold4 || Fold5 ‘

split5 ] Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 \ Fold 4 H Fold5

> Finding Parameters

Final evaluation {‘ Test data ‘

Obr. 1.5: Schéma techniky rozdelenia dat nazyvand cross-validation. [6]

O vsetky z vyssie spomenutych pojmov a metdéd som sa opierala pri rieSeni
problému, ktory blizsie popisujem v nasledujicich kapitolach.
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KAPITOLA 2

Analyza

2.1 Odhad veku z kostrovych pozostatkov

Forenzni antropolégovia, historici a archeolégovia sa odhadom veku zaoberaju
stovky rokov. Metéd na odhad veku dospelych jedincov je niekolko, zahffiajt
hodnotenie mozgovej casti lebky, panvovych kosti ¢i hodnotenie stavu koncov
rebier. [7] V tejto praci som sa dalej zaoberala analyzou panvovych kosti,
konkrétne lonovej spony (lat. symphysis pubica), ktord sa nachddza v prednej
Casti stretu panvovy polovic.

Sacroiliac joints

/ \ lliac bone
/

Symphysis
pubis

Obr. 2.1: Tlustracia panvy s vyznacenymi castami. [8]

Prva stidiu zaoberajicu sa morfologickymi zmenami lonovej kosti publi-
koval v roku 1920 americky osteolég T. Todd. [9] Islo o analyzu 306 vzoriek
muzskych lonovych kostrovych pozostatkov, ktoré na zdklade znakov zara-
dil do desiatich faz. T4to $tudia bola pocas nasledujticich rokov niekolkokrat
revidovana a bolo odhalenych viacero nedostatkov. Za najznamejsiu a naj-
pouzivanejsiu sa dnes povazuje metdéda Suchey a Brooks z roku 1990 [10],
ktora vychédza z revidovanej Toddovej metody. Analyza hodnoti 1225 vzoriek,
vratane zenskych lonovych kosti. Narozdiel od Toddovej metédy, Suchey

11



2. ANALYZA

a Brooks zaraduju pozostatky do Siestich fiz, a aj napriek rozdielom medzi
muzskou a Zenskou vzorkou popisuji najmé zmeny, ktoré st klicové pre obe
pohlavia. Tato metdda bola aplikovand aj na kostrové pozostatky Iudi z via-
cerych kiitov sveta ako napriklad z Polska, Bosny a Hercegoviny, Australie
a vykazovala pomerne vysoki presnost, pripadne bola podkladom k niektorym
vylepseniam. [11]

Obr. 2.2: Tlustracia zobrazujica jednotlivé fazy zmien plochy muzskej lonovej
kosti podla Suchey a Brooks. [12]

7 vyssie spominanych studii vyplyva, ze mladsi jedinci maji povrch lonovej
kosti viac ¢lenity, je vinitého charakteru a ¢im je jedinec starsi, tak sa plocha
vyhladzuje. S rastticim vekom pribudaji v kostiach malé frakttary. Taktiez je
dolezité si povsimnut, ze jednotlivé fazy sa vyskytuji so stale sa zvicésujicim
intervalom kalendarneho veku a poslednd faza je urcend pomerne Sirokym
intervalom, z ¢oho vyplyva, Ze priblizne po Styridsiatom roku Zivota nam stav
lonovej kosti vek nijak nehodnoti.

2.2 Analyza vstupnych dat

Vstupné data, ktoré dodal vedici bakalarskej prace, boli ulozené vo formate
STL, ¢o je skratka pre , Standard Triangle Language* alebo , stereolitogra-
fia“. Format slazi na uchovanie informacie o 3D modeloch. Povrch modelu je
mozaikovity alebo logicky rozdeleny na sériu malych trojuholnikov (faziet).
Kazda fazeta je opisand kolmym smerom a tromi bodmi predstavujicimi vr-
choly trojuholnika. [13]

Po konzultécii s vedicim bakalarskej prace sme usudili, Ze je vhodnejsie
dalej pracovat a na vstupe do aplikicie prijimat, sibory vo formate PNG
(Portable Network Graphics) vytvorenymi vhodnou transforméciou z STL
stiborov — otofenim a pouzitim pohladu ,zhora® na plochu lonovej kosti.
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2.2. Analyza vstupnych dét

Obrazky na vstupe boli ¢iernobiele, pixely nadobtudali hodnoty od 0, ¢o
reprezentuje ¢ierny pixel, az po hodnotu 1, ¢o je naopak biely pixel. Roz-
mery obrazka boli 900 na 1200 pixelov a vsetky plochy boli zarovnané na
stred obrazka. Transforméciou 3D objektu na objekt dvoj-dimenzionédlny doslo
k strate niektorych informécii, ale samotné spracovanie dét to zna¢ne ulahéilo
a zrychlilo.

Obr. 2.3: Vstupné déata v STL (vlavo) a v PNG (vpravo) forméte.

K dispozicii som mala 399 vzoriek kostovych skenov. Vetky sibory mali
nazov v tvare ,identifikdtor_typKosti_stranaKosti_PohlavieVek_orez.png“. Po-
skytuji tak d'alsie informécie ako je $pecidlny identifikitor, pohlavie, typ kosti,
vek a ¢i sa jedna o Tavii alebo pravii stranu plochu kosti. Tieto informécie som
extrahovala zo vsetkych vzoriek do textového siiboru a jednotlivé hodnoty
oddelila pomocou ,,;* aby sa mi s nimi v d'alej faze dobre pracovalo.

image id bone side sex age

1 BIE25S_sym_sin_F34.stl.png BIE25S sym sin female 34

BIE25S_sym_dex_F34.stl.png BIE25S sym dex female 34
BIE14S_sym_sin_M62_orez_rucne.stl.png BIE14S sym sin male 62
BEX7S_sym_dex_M46_orez.stl.png BEX7S sym dex male 46

BEX2S_sym_dex_M65_orez_rucne.st.png BEX2S sym dex male 65

Obr. 2.4: Prehlad tabulky reprezentujicej vstupné déta.

Identifikdtor ani ndzov kosti neobsahovali ziadnu pridanti hodnotu (na-
kolko vSetky vzorky boli vzorky lonovej kosti), preto som s tymito vlast-
nostami d'alej nepracovala. Po detailnom preskimani tabulky zobrazenej na
obrazku [2:4] vyplyva, ze vlastnosti sez a side nadobidaji len dve hodnoty,
a to hodnoty female/male pre oznacenie zenskej/muzskej vzorky a sin/dex
pre oznacenie lavej/pravej lonovej kosti.
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2. ANALYZA

Stbor obsahuje 235 muzskych vzoriek a 164 zenskych vzoriek kosti.
NajdolezitejSou hodnotou je pochopitelne hodnota veku, preto som sa na 1u
pozrela dokladnejsie. Graf na obréazku [2.5] predstavuje vekové rozlozenie vzo-
riek v rdmci mnoziny dat. Z idajov na obrazku dalej vyplyva, Ze stredné
hodnota je 53.6 rokov, standardnéd odchylka ma hodnotu 17, najmensia hod-
nota je 20 rokov a najvécsia 92 rokov. Je o¢ividné, ze si vo véésom pocte
zastipené skor vzorky starsich jedincov. Podla Suchey a Brooks viicSina vzo-
riek tak patri do poslednej fazy, ¢o znac¢i velmi nevyvazenti mnozinu vstupnych
tdajov. Predikény model by to mohlo viezt k predikovaniu len vécSinovej
triedy. Vzoriek nad 40 rokov je 301, kym pod 40, kedy dochédza k signifikant-
nejsSim zmenam, je menej ako 100.

Rozlozenie veku

Pocet vzonek

Obr. 2.5: Histogram pre zobrazenie rozlozenia veku vo vzorkach obsiahnutych
vo vstupnych datach.

age age

count 399.000000 count 98.000000
mean 53.659148 mean 32.336735
std  17.044845 std 4.961592
min  20.000000 min 20.000000
25%  40.000000 25% 29.000000
50% 52.000000 50% 34.000000
75%  66.000000 75% 36.750000
max 92.000000 max 39.000000

Obr. 2.6: Statistické informécie o veku vietkych vzoriek vstupnych dat (viavo),
vzoriek kde je vek nizsi ako 40 rokov (vpravo).
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2.3. Vymedzenie problému

2.3 Vymedzenie problému

Vychadzajic z analyzy vstupnych dat, kedy okrem samotnych obrizkov
a d'aldich vlastnosti, som mala k dispozicii aj predikované premenné — tidaj
veku, jednd sa o ucenie s ucitelom. Na zdklade samotnych studif, ktoré som
opisala v predchadzajtcej Casti, nie je tiplne mozné morfologické zmeny a opot-
rebenia kosti pripisat vZdy konkrétnemu roku Zivota jedinca, obe studie uréuju
intervaly, alebo fazy, v ktorych ku konkrétnym zmendm modze dochiadzat.
V tomto pripade bolo mozné tlohu riesit ako klasifikaény problém, zarade-
nie vzorky do triedy, ktora bude charakterizovana intervalom veku, ale aj ako
regresny problém, nakolko ilo o intervaly, ktoré si spojitého charakteru. Ja
som zvolila prvy pristup a k jednotlivym intervalom som pristupovala ako ku
triedam a oznacila preto tlohu ako klasifikacny problém.

Po konzultécii s vedicim bakalarskej prace, som zvolila 3 r6zne rozdelenia
na triedy popisujice rozne intervaly veku.

1. Klasifikicia dat do 2 tried

o 18 — 40 rokov (1)

e 41 a viac rokov (2)
2. Klasifikicia do 3 tried

o 18 — 29 rokov (1)
o 30 — 40 rokov (2)

o 41 a viac rokov (3)
3. Klasifikacia do 4 tried

o 18 — 39 rokov (1)
e 40 — 55 rokov (2)
e 56 — 70 rokov (3)

e 71 a viac rokov (4)

V prvom pripade som otestovala predikéné schopnosti modelu, ktoré
vychddzaji z predpokladu, Ze po 40. roku Zivota uz vek ¢loveka lonové kost
nijak neurcuje. Druhy pripad je rozsirenim prvého, kedy som prvy interval
rozdelila na dva, ¢im je klasifikdcia konkrétnejsia. V poslednom rozdeleni som
pozorovala, ¢ je model schopny odhalif nejaké vlastnosti aj vo fazach, kedy
stav lonovej kosti nemé vypovedntt hodnotu s ohladom na vek.

Avsak rozdelenie na tieto triedy viedlo k problému, Ze niektoré triedy boli
zastipené vo vyrazne vicsom pocte ako ostatné. RieSeni existuje niekolko. Ako
prvy spomeniem sposob, kedy jednotlivym triedam priradime ¢islo — vahu,
zvycajne na zaklade pomeru vyskytu kazdej triedy. Alebo mdzeme z triedy,
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2. ANALYZA

ktord v ramci rozdelenia obsahuje zretelne viac vzoriek odstranit uréity pocet
vzoriek, ¢im docielime vyrovnanie poétu v kazdej triede. Tento pristup sa
nazyva undersampling a v tomto pripade ho nepovazujem za vhodny, nakolko
vstupnych dat je dost malo a takto by som prisla o trénovacie data. Opakom
je tzv. oversampling, kedy do mnoziny vstupnych dat niektoré vzorky z mino-
ritnej triedy vloZime viackrat. Tento pristup moze viezt k tomu, Ze je model
nachylnejsi na overfitting. Ja som sa zvolila pristup nazyvany , synteticky*
oversampling, ktory blizsie popisem v nasledujicej kapitole.

2.4 Poziadavky na softvér

2.4.1 Funkc¢né poziadavky

« Softvér umozni pouzivatelovi nahrat prave jeden stibor vo formate PNG.
Uzivatel bude upozorneny v pripade, Ze nahral stibor v inom forméte ako
je akceptovany. (F1)

o Softvér umozni pouzivatelovi zobrazit nahraty stbor. (F2)
o Pouzivatel bude moct doplnit pohlavie a stranu kosti. (F3)

o Pouzivatel si bude moct vybrat, ¢ chee vek klasifikovat do dvoch tried
a/alebo do troch. (F4)

o Program zobrazi s akou pravdepodobnostou vzorka patri do danej triedy
v ramci zvoleného rozdelenia. (F5)

2.4.2 Nefunkc¢né poziadavky

o Softvér bude mat jednoduché pouzivatelské prostredie. (N1)

e Program bude napisany tak, aby sa data-mining model dal kedykolvek
vymenit za iny, bez rozsiahlejsieho zdsahu do inych ¢asti programu. (N2)

16



KAPITOLA 3

Navrh a realizacia

V ramci tejto kapitoly popisem pouzité technolégie a predpripravu vstup-
nych dat, ale hlavne predstavim niekolko modelov strojového uéenia, ktoré
som zvazovala pouZit ako riesenie klasifikacnej tilohy odhadu veku jedincov.
Nésledne opisem ako som vylepsila presnost niektorych modelov pomocou
metod optimalizacie hyperparametrov.

3.1 Pouzité nastroje

Python

Problém som sa rozhodla implementovat v jazyku Python, nakolko v po-
slednych rokoch sa ukazuje ako najpopuldrnejsi programovaci jazyk v oblasti
strojového ucenia. [14] Za jeho hlavné vyhody povazujem jeho jednoduchu
syntax a rozsiahly pocet kniznic na pracu s datami. Velkym prinosom je
aj mnoZstvo podpornych materidlov, ako aj moja predchadzajica skiisenost
s programovanim v tomto jazyku.

PySimpleGUI

Existuje niekolko grafickych frameworkov postavenych na jazyku Python.
Velakrat s ale prilis komplikované, nedostato¢ne zdokumentované alebo staré.
V mojej bakalarskej praci som na implementéciu grafického pouZivatelského
rozhrania pouzila kniznicu PySimpleGUI [I5], ktord v sebe zahfna funkci-
onality z niekolkych zndmych Python frameworkov ako st Tkinter, Qt, Remi
a WxPython. Je velmi dobre zdokumentovand a jej pouZivanie je intuitivne.

Jupyter notebook

Na samotnu pripravu a vizualizaciu dat, ¢i vyber a natrénovanie jednotlivych
modelov som pouzila webovi aplikdciu Jupyter notebook [16], ktord umoznuje
vytvérat interaktivne stibory. Velkou vyhodou je Zivé spustenie softvérového
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kédu v kombinécii s vystupmi, multimedidlnymi sibormi a dopliujicim tex-
tom.

Podporné kniznice jazyka Python

o Scikit-learn [I7] je populdarna open source kniZnica zamerand na stro-
jové ucenie. Tuto kniznicu som v mojej praci pouzila na trénovanie
data-mining modelov kvodli jej intuitivnemu pouzivaniu a rozsiahlej do-
kumentacii.

o Kniznica Pandas [18] je vhodnd na pracu a manipulaciu s ddtami. V pré-
ci som ju vyuzila na ulozenie dat do struktiry Dataframe a na naslednu
analyzu.

o Na vizualizéciu dat som pouzila kniznicu matplotlib [19] a scikit-plot [20].
Tieto kniZnice poskytuji na vyber z velkej skaly grafov a diagramov.

o Na préacu s obrazkami som pouzila kniznice OpenCV [21] a Scikit-image
[22], ¢o st kniZnice vhodné prave na manipuldciu s obrazkami, ich pred-
spracovanie a strojové videnie.

o Kniznica NumPy [23] mi v bakaldrskej praci poslazila pri niektorych
matematickych vypoctoch.

o Kniznicu imbalanced-learn [24] som pouzila na vysporiadanie sa s problé-
mom malého poctu vstupnych vzoriek. Této kniznica pokryva rézne
sposoby ako sa vyrovnat s nevyvdZenymi mnoZzinami vstupnych dat
(napr. oversampling, undersampling).

3.2 Navrh obrazovky

Na obréazku je zobrazeny navrh obrazovky pouzivatelského rozhrania vy-
chadzajuci z poziadaviek kladenych na softvér. Bol skonstruovany pomocou
webovej aplikicie www.mockflow.com

3.3 Optimalizacia hyperparametrov

Modely strojového ucenia maji okrem internych parametrov, ktorych hod-
nota zavisi od dat, na ktorych je model natrénovany, aj tzv. hyperparametre,
Co su externé parametre modelov a ich hodnota nevychadza z trénovacich
dat. Tieto hyperparametre musia byt explicitne nastavené programatorom
este pred tym, ako samotné trénovanie modelu zac¢ne. Vhodné hodnoty hyper-
parametrov zavisia od konkrétneho problému a daného modelu. Kazdy model
mé iné mnozstvo a typ volitelnych hyperparametrov a ich ruéné nastavovanie
je velmi zdlhavé a pracné. Python kniznica scikit-learn vsak poskytuje dva
generické pristupy, ktoré cely proces zautomatizuju.
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3.3. Optimalizacia hyperparametrov

0dhad veku €loveka podl'a panvovej kosti E @

VloZ obrazok
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Vyber klasifikaciu

O 2triedy (] 3triedy

Odhad

Na zaklade zvoleného snimku a klasifikaCnej metédy ...

Obr. 3.1: Prototyp obrazovky.

GridSearchCV

Prvym pristupom je metéda GridSearchCV (GS), ktord dostane na vstupe mo-
del a mnozinu hyperparametrov s moznymi hodnotami, ktoré ma algoritmus
na danom modeli otestovat. Hyperparametre, ktoré nie st zahrnuté v mnozine
si ponechdvaju v tomto procese defaultni hodnotu. GridSearchCV potom
uréeny model postupne natrénuje s vyuzitim jednotlivych kombinéacii hodnot
hyperparametrov a ohodnot{ ich prediként schopnost pomocou metédy cross—
validation. Vo vysledku mame prehlad o tom akt mé dany model presnost
v predikcidch s réoznymi hodnotami hyperparametrov a mozeme vybraf takd
kombinaciu, ktort vyhodnoti ako najlepsiu.
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RandomizedSearchCV

Druhym pristupom je metéda RandomizedSearchCV (RS), ktord funguje na
rovnakom principe avsSak s tou vynimkou, Ze neskisa kombinacie z celej mnozi-
ny, ale len z ndhodne zvolenej podmnoziny hyperparametrov. Na vstupe je
nutné ur¢it kolko réznych kombinécii mé algoritmus vyskusat.

V oboch pripadoch je mozné si zvolit metriku, pomocou ktorej bude algorit-
mus cross—validation vyhodnocovat predikéné schopnosti, ako aj pocet Casti,
na ktoré sa rozlozi mnozina trénovacich dat.

3.4 Priprava vstupnych dat

Vsetky obrazky lonovych kosti som nacitala ako dvojrozmerné pole hodnét pi-
xelov. Nakolko rozmer kaZdého obrazka je 900 na 1200 pixelov vo vysledku by
som pracovala s takmer 1.1 milibnom numerickych hodn6t pre kazdu vzorku.
Nevyhnutné bolo obrazky orezat na takt velkost, aby boli viditeIné plochy
lonovych kosti a zaroveni, aby neostdval prebytotny okraj. Vyslednd velkost
obrazkov po orezani bola 450 na 880 pixelov.

Dalsim krokom by bola dokladna tprava a predspracovanie vstupnych dat
ako napriklad aplikacie filtrov, detekcia hran, rotacia, iprava jasu, kontrastu,
segmentdcia a pripadne iné techniky. To v$ak nebolo cielom mojej bakalarskej
prace a po konzultacii s vedicim prace som pokracovala bez aplikacie tychto
technik.

Hodnoty jednotlivych pixelov som ulozila do struktary DataFrame spolu
s ostatnymi vlastnostami jednotlivych vzoriek. Nie vSetky atributy objektov
boli &isto numerické, vlastnosti sex a side bolo nutné previezf do éiselnej
podoby. Vytvorila som namiesto nich nové atributy a to: female, male, left
a right. Hodnoty jednotlivych atribitov som vyplnila spésobom, ze ak mala
vzorka priznak sex s hodnotou ,female* tak nova hodnota priznaku female
bude ,,1“ inak ,,0“. Tymto spésobom pre vsetky novovzniknuté vlastnosti.

Nésledne som si vstupné data rozdelila na trénovaciu mnozinu a testova-
ciu mnozinu pomocou funkcie train_test_split z kniznice scikit-learn, v pomere
7:3. Podla rozdelenia v sekcif aj analyzy, mali niektoré triedy vyrazne vyssi
pocet vzoriek ako iné. Preto som na vyvazenie trénovacej mnoziny dat pouzila
techniku nazyvani SMOTE, ¢o je skratka pre Synthetic Minority Oversam-
pling Technique, ¢o je technika na syntetické vytvaranie vzoriek minoritnej
triedy za dcelom vyvéazenia dat. [24] Narozdiel od klasického pouzitia tech-
niky oversampling, ktora len zduplikuje ndhodné vzorky z minoritnej triedy
a neprida do mnoziny dat ziadnu novid informéciu, SMOTE funguje tak, ze vy-
berie ndhodnt vzorku z minoritnej triedy, v priestore k nej néjde jej najblizsich
susedov (vlastnostami podobné vzorky), ndhodnt zo susediacich vzoriek vy-
berie a syntetickii vzorku vytvori na Iubovolnom mieste v priestore leZiacom
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medzi tymi dvoma vzorkami. Tento proces sa opakuje tolkokrat, kolko je ne-
vyhnutné pre vyvazenie mnozin dat. Nevyhodou tejto techniky je, zZe vobec
neberie do tivahy majoritni triedu, a preto méze dojst k vzniku zvlastnych
vzoriek, najmé vtedy ak dochadza v priestore k prekrytiu jednotlivych tried.
Pocty dat po pouziti techniky SMOTE v jednotlivych mnozindch odpove-
dajicim rozdeleniam z st obsiahnuté v tabulkdch

| [ 1] 2]
Trénovacie data || 206 | 206
Testovacie data 32 88

|1 [ 2 ]3]

Trénovacie data || 205 | 205 | 205
Testovacie data 8 23 89
| [ 1[2]3]4]
Trénovacie data || 88 | 88 | 88 | 88
Testovacie data || 29 | 38 | 31 | 22

Tabulka 3.1: Rozdelenie a pomery dat podla jednotlivych intervalov.

Obr. 3.2: Zjednodusend ilustracia procesu SMOTE, minoritna trieda je
oznacend modrymi bodmi, majoritnad zelenymi, ¢erveny bod predstavuje no-
vovzniknuta synteticky vytvorent vzorku.

3.5 Uvazované modely predikcie veku jedincov

3.5.1 Logisticka regresia

Aj ked nazov skor evokuje model, ktory sa zaoberd regresnymi problémami,
logisticka regresia (angl. Logistic regression) sa vyuziva aj na klasifikdciu dét,
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nakolko odhaduje s akou pravdepodobnostou vybrand inStancia patri do kon-
krétnej triedy. Ak je tato pravdepodobnost vicsia ako 50%, tak model oznadi,
ze tato vzorka patri do danej triedy, alebo v opacnom pripade, ze nepatri.
Tento opis odpoveda binarnej klasifikacii, pri viacerych triedach je to vsak
podobné, model objekt zaradi do triedy, do ktorej patri s najvacsou pravdepo-
dobnostou. Logisticka regresia patri medzi linedrne klasifikitory, ¢ize vychadza
z linearnej funkcie

f(.’E) =by+bix1 + ... + brx, (31)

kde bg, b1, ..., b, st koeficienty a x1,x2,...,x, je vektor vlastnosti vzorky na
vstupe. AvSak narozdiel od linedrnej regresie, na vystupe nie je priamo vysle-
dok, ale logistickd funkcia — sigmoida tohto vysledku. [25]

3.5.2 Metbdda najblizsich susedov

Metéda supervizovaného ucenia oznacovand aj KNN (z anglického K Nearest
Neighbors). Narozdiel od mnohych ostatnych modelov, tento sa nesnazi vytvo-
rit generalizujtici vntitorny model, ale jednotlivé trénovacie ddta si uchovava.
Pri predikcii triedy pre datovy bod z sa vyberie k jeho najblizsich susedov,
kde k je celociselny kladny parameter, ktory vopred zadame. Na zaklade hlasu
majority k zvolenych susedov je ddtovému bodu priradend prislugnost ku
konkrétnej triede. Zvolenie hodnoty parametru & zavisi od konkrétnej mnoziny
dét, ale vo vSeobecnosti plati, Ze ¢im je k vécsie, tym dochadza k aktivnejSiemu
potlaceniu Sumu v datach ale aj nejasnym hraniciam medzi jednotlivymi trie-
dami. [20]

3.5.3 Rozhodovaci strom

Metéda rozhodovacich stromov (angl. Decision tree) je vhodna na rieSenie re-
gresnych ako aj klasifika¢nych problémov. Spoc¢iva vo vytvoreni modelu, ktory
je schopny predikovat hodnotu/prislusnost k triede na zaklade mnozZiny rozho-
dovacich pravidiel. Tieto pravidla su v tvare if-then-else tvrdeni o vlastnostiach
,haucenych z trénovacich dat. Kniznica scikit-learn na to pouziva algoritmus,
ktory je pomerne jednoduchy: najprv rozdeli trénovaciu mnozinu dat na dve
c¢asti podla nejakej ¢rty k a medze tejto ¢rty tg, dvojicu (k, t;) zvoli tak, aby
vytvorila , najcistejSie“ mozné rozdelenie, ¢co znamend, ze vsetky trénovacie
inStancie, pre ktoré plati pravidlo dané dvojicou (k, tx), spadni do rovna-
kej triedy. Proces pokrauje rozdelenim vzniknutych éasti na d'alsie dve ¢asti,
¢o sa opakuje az kym strom nedosiahne maximéalnu povolenu hibku alebo uz
neexistuje také rozdelenie, ktoré by znizilo ,,necistotu danej triedy. [27]

Vo vSeobecnosti plati, ze ¢im je strom hlbsi, tym je komplexnejsi a viac
sa priblizuje mnozine trénovacich dat. Rozhodovacie stromy st na tieto data
velmi citlivé a len malé zmeny v nich moézu viest k signifikantnym zmenam vo
vysledkoch. Medzi vyhody tejto metédy patri moZnost si rozhodovaci strom
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vykreslit, je jednoduchy na pochopenie. Nie je nutné data vopred predpripra-
vit, narozdiel od inych modelov trénovacie ddta nemusia byt normalizované.
Nevyhodou rozhodovacich stromov je ich éastd nachylnost na overfitting, mo-
dely st velakrat prili§ komplexné a neschopné generalizécie. Aby k tomu ne-
dochddzalo je vhodné obmedzit niektoré hyperparametre modelu, napriklad
hibku stromu.

3.5.4 Nahodny les

Ako uZ z ndzvu vyplyva, ndhodny les (angl. Random forest) sa sklad4 z velkého
poctu individudlnych rozhodovacich stromov, ktoré vytvaraju jeden celok
(angl. ensemble). Nahodny les je metéda ucenia s ucitelom, vhodna na klasi-
fikacné aj regresné ulohy.

Ensemble metddy si zalozené na ,wisdom of the crowd®, kedy jednotlivé
modely v rdmci siboru poskytni svoje predikcie pre dant vzorku a vyslednou
predikovanou trieda je t4, ktort uréil najvicsi pocet modelov. Velakrat takto
agregované predikcie vedu k presnejsim vysledkom ako maju jednotlivé mo-
dely samostatne, obzvlast vtedy, ked st jednotlivé modely natrénované odlis-
nymi trénovacimi algoritmami. RozliSujeme medzi dvoma principmi vytvara-
nia takychto stiborov:

 ,averaging method“ — metéda zaloZena na natrénovani niekolkych jedno-
duchych predikénych modelov a naslednom spriemerovani ich odhadov
do vysledku.

e ,boosting method“ — metdda zalozena na sekvencidlnom vylepsovani
predoslého modelu, za cielom vylepsit schopnost predikcii.

Nahodny les je prikladom prvej metédy, jednotlivé stromy st natrénované
z podmnoziny vstupnych trénovacich dat.

3.5.5 Dummy estimator

Pri trénovani modelov uc¢enia s ucitelom je velakrat uZitoéné ich porovnat
s velmi jednoduchymi pravidlami. Tieto pravidla st implementované v scikit-
learn kniznici pomocou Dummy klasifikatora. Tento klasifikator poskytuje pre-
dikcie na zaklade zvolenej stratégie. Prikladom takejto stratégie je, ze model
vzdy predikuje triedu, ktorad je v mnozine dat najviac zastipenad, alebo predi-
kuje ¢isto nadhodne, alebo naopak nech je na vstupe ¢okolvek, vzdy predikuje
tu istt triedu. Vd'aka tomuto je mozné vyhodnotit, ¢i sa model naudil roz-
poznévat nejaké vzory z dat a ¢ je schopny relevantnych predikeii.
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3.6 Vysledky predikcii na trénovacej mnozine dat

Kazdy z modelov spomenutych v predoslej ¢asti som postupne natrénovala
pomocou trénovacich datach rozdelenych do prislusnych tried intervalov zo
sekcie Vsetko to boli modely s defaultnymi hodnotami parametrov aké
poskytuje kniznica scikit-learn. Ich presnost som porovnala pomocou metriky
f1 score s mikro spriemerovanim hodnét, ¢o znamenad, ze kazda vzorka sa do
priemeru pocita rovnako. Tiez som pouzila techniku cross—validation, kedy sa
trénovaci set rozdeli na pit ¢asti, pomocou styroch ¢asti sa model natrénuje
a zvy$na ¢ast sa pouzije na ohodnotenie. Tento proces sa opakuje patkrat
a jednotlivé vysledky sa spriemeruji. Vysledky pre jednotlivé rozdelenia som
zaznamenala do tabuliek 3.2] az 3.4l

Klasifikator H Priemer f1 score \ Smerodajna odchylka
DummyEstimator 0.498 0.003
LogisticRegression 0.886 0.043

KNN 0.580 0.038

DecisionTree 0.707 0.064

RandomForest 0.862 0.036

Tabulka 3.2: F1 score vysledky cross—validation techniky na trénovacich
déatach jednotlivych modelov pre rozdelenie do dvoch tried.

Klasifikator H Priemer f1 score ‘ Smerodajna odchylka
DummyEstimator 0.333 0.000
LogisticRegression 0.941 0.021

KNN 0.649 0.024

DecisionTree 0.798 0.045

RandomForest 0.928 0.027

Tabulka 3.3: F1 score vysledky cross—validation techniky na trénovacich
détach jednotlivych modelov pre rozdelenie na tri triedy.

Klasifikator H Priemer f1 score | Smerodajna odchylka
DummyEstimator 0.241 0.002
LogisticRegression 0.597 0.119

KNN 0.540 0.127

DecisionTree 0.441 0.089

RandomForest 0.591 0.134

Tabulka 3.4: F1 score vysledky cross—validation techniky na trénovacich
détach jednotlivych modelov pre rozdelenie do Styroch tried.
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7 tabuliek som jasne pozorovala, ze v prvom a druhom rozdeleni sa ako
najpresnejsie javia klasifikatory LogisticRegression a RandomForest. Smero-
dajna odchylka pri hodnoteniach modelov posledného rozdelenia je vyssia ako
v prvych dvoch pripadoch, napriek tomu ale plati, ze LogisticRegression a Ran-
domForest poskytuju najlepsie vysledky. F1 score vSetkych modelov je lepsie
ako fl score DummyEstimator, ¢o som povazovala za znamenie, ze kazdy mo-
del bol schopny sa niefo zo vstupnych trénovacich dit naudit.

3.7 Vysledky aplikovania optimalizacie

Oba spomenuté pristupy som aplikovala pri snahe vylepsit presnost modelov,
ktorych predikéné schopnosti som povazovala za perspektivne. Vo vsetkych
troch pripadoch rozdelenia ur¢eného v casti sa ukazali ako najlepsie mo-
dely RandomForest a LogisticRegression. Navrhla som prislusné mnoziny hy-
perparametrov pre oba modely strojového ucenia, ktorych kombinacie som
pomocou algoritmov GridSearch a RandomizedSearch preskiimala.

Za hyperparametre pre LogisticRegression som z dokumentacie scikit-learn
zvolila solver, penalty a C. Kde solver predstavuje algoritmus, pomocou ktoré-
ho chceme aby sa optimaliza¢ny problém pocital, hyperparametrom penalty
ur¢ime regulariza¢nt techniku a hyperparameter C' nam sSpecifikuje silu re-
gularizicie. V tomto pripade som pouzila pristup RandomizedSearchCV, kde
som nastavila hladanie desiatich ndhodne vybranych kombindcii v troch itera-
ciach. Proces bol vypocetne velmi naro¢ny, trénovanie modelu s niektorymi
kombinéciami hyperparametrov trvalo aj niekolko hodin.

Pre model RandomForest som vybrala mnozinu hyperparametrov boots-
trap, min_samples_leaf, maz_depth, min_samples_split a n_estimators. Hyper-
parameter bootstrap predstavuje techniku, kedy na natrenénovanie modelov
nie su pouzité vsetky vstupné data, ale vzdy je pouzita len uréitda ndhodne
vybrand podmnozina s tym, Ze konkrétne vzorky mozu byt vybraté viackrat.
Pomocou min_samples_leaf Specifikujem miniméalny pocet vzoriek, ktory je
potrebny na to, aby uz nedochddzalo k d'alsiemu deleniu uzlov v stromoch,
a strom sa tak v tejto vetvi zastavil. Naopak min_samples_split urcuje mi-
nimalny pocéet vzoriek, ktory je potrebny k d'alsiemu deleniu vnttornych uzlov
stromu. Hyperparameter max_depth obmedzuje hibku stromu a n_estimators
uréuje pocet rozhodovacich stromov tvoriacich ensemble. Nakolko trénovanie
nahodného lesu nebolo ¢asovo narocné pouzila som techniku GridSearchCV,
ktora prehladala 144 kombinécii hyperparametrov tiez v troch iteracidch.

Vysledkom oboch pristupov sii natrénované modely s takou kombinaciou
hyperparametrov, ktora sa v cross—validation hodnoteni ukazala ako najlepsia.
Jednotlivé vysledky som zahrnula do tabulky

Je nutné podotknut, Ze vysledky vyzerajui pomerne ,idedlne* v prvych
dvoch kategéridch a je dost mozné, Ze modely st ,, pretrénované” a nastal over-
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’ Klasifikator H 1. 1 score | 2. f1 score | 3. {1 score
LogisticRegression 0.860 0.933 0.600
RandomForest 0.830 0.919 0.580

Tabulka 3.5: F1 score vysledky modelov s kombindciami hyperparametrov,
ktoré RandomizedSearchCV a GridSearchCV oznagdili za najlepsie.

fitting. Finalne vysledky presnosti som otestovala pomocou testovacej mnoziny
dat v nasledujicej kapitole.

3.8 Implementacia pouZivatelského rozhrania

Na tvorbu grafického rozhrania som pouzila balicek PySimpleGUI. Zaklad
tvori skript v jazyku Python a element Window spolu s d'alimi elementami
ako: Button, RadioButton, Text, Input, CheckBox a iné. Beh programu je
vymedzeny behom cyklu, ktory je riadeny pomocou tlacidiel, ktoré spistaju
konkrétne udalosti. Okrem hlavného skriptu, ktory reprezentuje grafické roz-
hranie a jednotlivé elementy spustajtice rozlicné procesy, sa program sklada
z dalsich pomocnych skriptov jazyka Python. Tieto skripty obsahuji pod-
porné funkcie na spracovanie vstupu, pripravu obrazka, predikcie modelov
a nasledny vypis vysledkov.

Pouzivatelia maji moznost informéciu o strane kosti a pohlavi jedinca
zadat, pokial fiou disponuji. Ak nie, program umoziiuje pokrac¢ovat aj bez
zadania tychto informécii. Na to, aby prebehla estimécia je nutné nahraf
len obrazok a zvolit typ odhadu. Toto je implementované pomocou moznosti
zakazaf uréité funkcionality, kym nie st zadané vsetky data.

Priprava vyvojového prostredia v jazyku Python je velakrat pomerne kom-
plikovanéd. Dovodom st rézne verzie jazyka, rozna verzia podpornych kniznic
ako aj ich kompatibilita. Pokial st vSetky zavislosti v poriadku, skript je jed-
noduché pomocou konzoly spustif. AvSak ak nie si, vyzaduje to vicsie usilie.

Vystupom mojej bakaldrskej prace je aj spustitelny .eze stbor, ktory
umoziuje spustif program, bez nutnosti instaldcie vetkych kniznic a zdvislosti
vopred, na operacnom systéme Windows 10. Aby som toto docielila pouzila
som kniznicu Pylnstaller [28], ktord vyriesi vSetky zavislosti a zabali ich do
jedného spustitelného stboru.

Vsetky informdcie ako spustif program na Windows 10, pripadne ako
ho spustif na inych operaénych systémoch st obsiahnuté v PouZivatelskej
prirucke, ktora je prilohou [Bl tejto bakalarskej prace.
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KAPITOLA 4

Vysledky predikcii na
testovacich datach

V tejto kapitole porovndm presnost predikcii niektorych perspektivnych mo-
delov z predoslej kapitoly na testovacej mnozine dat. Néasledne vyberiem dva,
pomocou ktorych bude estimécia veku prebiehat vo vyslednom programe.

Na vykon jednotlivych modelov som sa pozrela pomocou metrik: ROC
krivka, f1 score s mikro spriemerovanim, AUC a confusion matrix.

4.1 Rozdelenie dat na dve triedy

Vysledky jednotlivych modelov v rdmci tohto rozdelenia boli rézne, preto som
povazovala za dolezité ich porovnat pomocou viacerych metrik.

Klasifikator H f1 score ‘ AUC ‘

LogisticRegression 0.792 | 0.676
LogisticRegression RS 0.775 | 0.675
RandomForest 0.767 | 0.702
RandomForest GS 0.783 | 0.716

Tabulka 4.1: Vysledky f1 score a AUC modelov na testovacej mnozine dat, pri
rozdeleni dat na dve triedy.

7 tabulky je vidiet, Zze model RandomForest vykazoval lepsie AUC
vysledky ako LogisticRegression. Pre zobrazenie detailnejsich tdajov o pred-
ikcidch som pouzila confusion matrix na obrazku z ktorého vyplyva, ze
modely st presnostou predikcii velmi porovnatelné. Z viésinovej triedy ,,2“
boli spravne klasifikované takmer vsetky vzorky. Vysledny model som vybrala
pomocou ROC krivky na obrazku porovnala som modely LogisticRegres-
sion a RandomForest GS, ktoré som na zaklade predoslych metrik vyhodnotila
ako najlepsie.
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4. VYSLEDKY PREDIKCI{ NA TESTOVACICH DATACH
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Obr. 4.1: Confusion matrix z testovacej mnoziny dat pre jednotlivé modely.
Hore vlavo LogisticRegression, vpravo LogisticRegression RS. Dole vlavo Ran-
domForest, vpravo RandomForest GS.
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Obr. 4.2: ROC krivka, hodnota AUC pre modely LogisticRegression (vlavo),
RandomForest GS (vpravo) na testovacej mnozine dat.

7 grafov na obrazku som sa rozhodla vo vyslednom programe na klasi-
fikdciu veku do dvoch kategérii pouzif RandomForest GridSearch, nakolko
jeho AUC skére s mikro aj makro spriemerovanim sa ukazalo ako najper-
spektivnejsie, ako aj jeho jednotlivé AUC skoére pre kazdi z kategérii.
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4.2. Rozdelenie dat na tri triedy

4.2 Rozdelenie dat na tri triedy

Vysledky obsiahnuté v tabulke poukazuji na to, Ze modely st velmi vy-
rovnané, takmer identické. Modely RandomForest dosahovali lepsie vysledky,
a jeden od druhého sa lisili len jemne. Blizsie informécie o predikcidch som
pozorovala v confusion matrix na obrazku [£.3]

’ Klasifikator H f1 score \ AUC ‘

LogisticRegression 0.742 | 0.608
LogisticRegression RS 0.742 | 0.608
RandomForest 0.767 | 0.705
RandomForest GS 0.775 | 0.723

Tabulka 4.2: Vysledky fl score a AUC modelov na testovacej mnoZine dét, pri
rozdeleni dat na tri triedy.
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Obr. 4.3: Confusion matrix z testovacej mnoziny dat rozdelenej na tri triedy

pre jednotlivé modely. Hore vlavo LogisticRegression, vpravo LogisticRegres-
sion RS. Dole vlavo RandomForest, vpravo RandomForest GS.

Vsetky modely nevykazovali vysokt presnost v odhadoch vzoriek patria-
cich do prvej triedy. Odhady v druhej triede neboli presnejsie, modely pred-
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Obr. 4.4: ROC krivka, hodnota AUC pre modely RandomForest (vlavo), Ran-
domForest GS (vpravo) na testovacej mnozine dét.

ikovali vo vécsine pripadov nespravne. V tretej kategérii dosahovali modely
najvyssiu presnost, ¢o moze byt sposobené aj velkym mnoZstvom povodnych
vstupnych déat patriacich prave do tejto kategérie. Na zédklade udajov vyplyva-
jucich z obrazka som sa rozhodla opif pre RandomForest GridSearch
aj pre klasifikdciu do 3 tried intervalov, nakol’ko AUC skére tohto modelu je
najvyssie spomedzi ostatnych.

4.3 Rozdelenie dat na Styri triedy

Toto rozdelenie nebolo zahrnuté do vysledného softvéru. Preto som len porov-
nala jednotlivé vysledky. Z tabulky som pozorovala vyrazne nizsie f1 score
ako v predchadzajicich rozdeleniach, naopak AUC skére je porovnatelné. Pre-
dikcie lepsie vystihuju confusion matrix na obrazku

Klasifikator H f1 score ‘ AUC ‘

LogisticRegression 0.417 | 0.620
LogisticRegression RS 0.417 | 0.620
RandomForest 0.358 | 0.637
RandomForest GS 0.392 | 0.640

Tabulka 4.3: Vysledky fl score a AUC modelov na testovacej mnozine dat, pri
rozdeleni dat na styri triedy.

7 confusion matrix na obrazku[4.5|je zrejmé ako modely chybovali a o kolko
tried sa mylili. V diagonale, idtcej z Tavého horného rohu, st zaznamenané
hodnoty, kedy sa predikcie jednotlivych modelov zhodovali so skutoénymi
hodnotami. Pozorovala som, Ze predikcie sa vo vécsine liSili od skutocnych
hodno6t o jednu triedu. Najpresnejsi v predikciach prvého intervalu bol mo-
del RandomForest GS, v odhade vzoriek patriacich do druhého intervalu sa
naopak darilo logistickym regresidm. Predikcie tried tretieho a Stvrtého in-
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Obr. 4.5: Confusion matrix z testovacej mnoziny dat rozdelenych do 4 tried
predstavujicich intervaly pre jednotlivé modely. Hore vlavo LogisticRegres-
sion, vpravo LogisticRegression RS. Dole vlavo RandomForest, vpravo Ran-
domForest GS.

tervalu boli porovnatelné naprie¢ vsetkymi modelmi, avSak RandomForest
v predikcidach prislusnosti do tretieho intervalu chyboval s rozdielom dvoch
tried az jedendstkrat.
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KAPITOLA

Testovanie a validacia

Pocas kazdej z faz vyvoja softvérového produktu dochddzalo k urcitej forme
testovania ¢i validacie. Pocas analyzy iSlo o ujasnenie spravnosti poziadaviek,
v nasledujicej faze som validovala, ze vSetky poziadavky boli v ndvrhu zapra-
cované a zaroven, ze vSetky vybraté technolégie a modely strojového ucenia
st vhodné na pouzitie pri rieseni problému estimacie veku jedincov. Pocas im-
plementacie grafického rozhrania islo najmé o test funkcionality, kedy som
testovala rozne priechody programom a ako program reaguje na neplatné
operécie ¢i vstupy. V zévere som program poslala niekolkym potencionilnym
pouzivatelom, za téelom overit pouzivatelskt zrozumitelnost a jednoduchost
ovladania.

5.1 Validacia splnenia poziadaviek

Cielom testovania ndvrhu, pripadne uz vysledného produktu, je overenie splne-
nia vSetkych poziadaviek, ktoré si na program kladené. Poziadavky na softvér
som opisala v casti a ich splnenie som zhrnula do tabulky

’ Poziadavka \ Splnenie ‘
F1 splnend
F2 splnena
F3 splnena
F4 splnena
F5 splnend
N1 splnend
N2 Ciastocne splnena

Tabulka 5.1: Vyhodnotenie splnenia funkénych a nefunkénych poziadaviek.

Vsetky funkéné poziadavky F1 — F5 boli splnené pomocou nastrojov gra-
fického rozhrania. Ich funk&nost som overila v teste funkcionality programu,
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ktory som opisala v nasledujtcej casti.

Splnenie nefunkénej poziadavky N1 vychadzalo z hodnotenia oslovenymi
pouzivatelmi, cely proces a vysledky som opisala v ¢asti Pri poziadavke N2
je hodnotenie splnenia komplexnejsie. Ak stcasné modely strojového ucenia
nahradime modelmi, ktoré prijimaji na vstupe dita v rovnakom forméte
ako doterajsie modely, poziadavka bude splnena. Avsak ak novy model, bude
prijimat iny format dat, bude nutné urobif v programe zmeny na viacerych
miestach.

5.2 Testovanie funkcionality programu

Pri testovani funkcionality programu som vyskisala niekol’ko roznych scendrov
a priechodov programom tak, aby som pokryla vSetky mozné situacie. Tato
¢ast testovania spotivala aj v oSetreni niektorych operdcii, ktoré mohli nastat
vplyvom ¢innosti pouZivatela.

Na to, aby mohla prebehnit estimdcia veku, je nutné nacitat obrazok.
Podla F1 uvedenej v éastina vstupe je vzdy prave jeden obrazok vo forméte
PNG. Z toho vyplyva, ze operdcie ako nacitanie neexistujiceho suboru, ¢i
stiboru v nesprdvnom formadte, nie st validné. Je nutné pouzivatela po preve-
den{ tychto operdcii upozornit a d’alSie kroky, ako zadanie pohlavia a zvolenie
klasifikdcie znefunkénit, kym vstup nie je zadany korektne. Toto oSetrenie
som implementovala, ¢im som splnila poziadavku F1. Néasledne sa nacitany
obrazok pouzivatelovi zobrazi — splnenie poziadavky F2. Pokial pouzivatel
disponuje d'al§imi informéciami ako st pohlavie a strana kosti, vie ich pomo-
cou grafického rozhrania programu doplnif — splnenie F3. Grafické rozhranie
pracuje s moznostou zakdzat urciti akciu, kym nie st splnené konkrétne pod-
mienky. Napriklad samotnd estimécia veku nemdze nastat kym nie je naéitany
obrazok a zvoleny druh klasifikicie. PouZivatelovi je umoZnené vybrat zarade-
nie do dvoch a/alebo troch tried, ¢im je uspokojend poziadavka F4. Vysledkom
je pravdepodobnost prislusnosti vzorky do triedy podla zvolenej klasifikdcie —
splnena poziadavka F5.

Program som priebezne testovala pocas celej doby vyvoja. Vsetky chyby,
ktoré sa vyskytli som opravila a oSetrila. Okrem pripadov spomenutych vyssie,
program nevykazoval ziadne d'alsie problémy alebo néhle ukonéenia, preto som
testovanie funkcionality programu povazovala za tspesné.

5.3 Testovanie pouzivatelského prostredia

Testovanie uzivatelského prostredia programu prebiehalo za pomoci 10 oslo-
venych pouzivatelov, ktori mali za tlohu si program vyskusat a zhodno-
tit jeho pouzitelnost. Cielom bolo zistit & je pouzivanie aplikdcie intuitivne
a pouzivatelsky privetivé a ¢i pouZivatelia nenarazia na situdciu, kedy by sa
aplikacia necakane ukoncila.
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5.3. Testovanie pouzivatelského prostredia

Pouzivatelia sa zhodli, ze aplikicia a jej pouzitie je intuitivne. Nemali
problém s nacitanim vstupu ani vyberom klasifikdcie a ziskanim vysledkov.
Ziaden z pouzivatelov nezaznamenal ne¢akané ukoncenie programu. Niekolk
pouzivatelia sa stazovali na dlhsie ¢akanie po spusteni programu. Tento pro-
blém je legitimny ale vzhladom na velkost a mnozstvo podpornych kniznic
a balickov jazyka Python a ich néaslednt spravnu konfiguriciu, je mensie
zdrzanie na niektorych poéitacoch pochopitelné a nedd sa mu vyhnit. Pouzi-
vatelia tieZ ocenili zrozumitelnost pouzivatelskej prirucky, ktora bola podla
nich struéné, zrozumitelnd a obsahovala dostatoéné mnozstvo informécii po-
trebnych na pouzitie programu.
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Zaver

Hlavnym cielom mojej bakaldrskej prace bolo navrhnit model strojového
ucenia, ktory na zédklade obrazku plochy lonovej kosti odhadne vek dospelého
jedinca a navrhnuty model ndsledne implementovat. Vysledkom je spustitelny
program, ktory poskytuje pouzivatelovi lahko ovlddatelné grafické rozhra-
nie, pomocou ktorého moze vybrat obrazok, doplnit o iom dodatoéné tdaje
a vo vysledku dostane predikciu veku jedinca. Ciel bakalarskej prace preto
povazujem za splneny.

Pocas pisania prace som si vyskusala prechod zivotnym cyklom vyvoja
softvérového produktu. Najprv som popisala teoretické zaklady k problema-
tike strojového ucenia, nasledne som sa venovala analyze a priprave vstupnych
dat, ako aj poziadavkam na softvér, z ktorych som vychadzala aj pri vybere
pouzitych technologii. Dalej som popisala a navrhla niekolko modelov stro-
jového ucenia, pokracovala som optimalizaciou ich hyperparametrov a najper-
spektivnejSie modely som otestovala a porovnala s cielom vybrat ten najp-
resnejsi. Potom som implementovala pouZivatelské rozhranie a zasadila doii
vysledny predikény model. Pocas celej doby vyvoja som program priebezne
testovala a opravovala zistené nedostatky:.

Praca zahifia vysledky predikénych schopnosti niekolkych modelov. Tieto
vysledky poukazuju na to, ze automatizované predikovanie veku jedincov na
zéklade snimky panvovej kosti je realizovatelné, ale pre dosiahnutie presnejsich
predikcii je potrebné dalSie testovanie na ovela vicSej mnozine vstupnych
dat. Vacsina z pouzitych modelov na trénovacej mnozine dat vykazovala pod-
statne lepsie vysledky ako potom na testovacej mnozine, ¢o by mohol prisun
novych vzoriek vyriesit. Dalsou moznostou ako dosiahnuf presnejsie predikcie
je vyuzitie konvolu¢nych neurénovych sieti alebo iného komplexnejsieho pre-
dikéného modelu. Moznost zlepsenia vidim aj v rozsiahlejSom predspracovani
dat, pripadne v moznosti vymedzenia problému ako regresnej tilohy.
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DODATOK A

Zoznam

AT Artificial Intelligence
ML Machine Learning
MSE Mean Square Error
MAE Mean Absolute Error
TP True Positives

TN True Negatives

FP False Positives

FN False Negatives

TPR True Positive Rate
FPR False Positive Rate

AUC Area Under Curve

pouzitych skratiek

ROC Receiver Operating Characteristics

STL Standard Triangle Language

PNG Portable Network Graphics

SMOTE Synthetic Minority Oversampling Technique

KNN K Nearest Neighbour
GS GridSearchCV
RS RandomizedSearchCV
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DODATOK

Pouzivatelska prirucka

Pouzivanie na operacnom systéme Windows 10

Pouzivatelia majici opera¢ny systém Windows nemusia pre beh programu
urobit ni¢ $pecidlne iba ho spustit. Vsetky moduly a potrebné kniZnice st
uz sucastou estimator_win.exe siboru. Po spusteni, nastdva par sekundové
otvaranie a potom je uz program pripraveny na pouzivanie.

Pouzivanie na inych operac¢nych systémoch - UNIX based

Podobne ako pri operacnom systéme Windows, program na svoj beh nepotre-
buje instalovat Ziadne balicky predom. Pomocou prikazovej riadky (angl. Com-
mand Line Interface, CLI) sa presunieme do suboru, v ktorom sa nachidza
spustitelny skript estimator_linuz. Nasledne program spustime zadanim prika-
zu . /estimator_linuz. Tento postup je otestovany na OS Ubuntu 20.04, avsak
nemal by sa privelmi 1i$if od postupu na inych linuxovo-orientovanych opera-
¢nych systémoch.

Ukazka pouzitia programu

Po zapnuti je nutné vyhladat scan, ktory chce pouzivatel nacitat, a to pomo-
cou tla¢idla Hladat. Nasledne ked je s vyberom vstupného stiboru spokojny,
potvrdi vyber tlacidlom Nahrat obrdzok. Potom sa zobrazi nahrany obrizok.

V dalfom kroku moze pouzivatel doplnit tdaje, ktoré o kosti na obrdzku
vie. Pohlavie a strana kosti st idaje, ktoré st volitelné a pokial ich pouZivatel
nepozné, nemusi ich uviezt. Povinny je vsak tidaj o type klasifikicie. Je mozné
vybrat prave jednu alebo dve moZnosti zaradenia vzorky do triedy. Obrazok
s dodatonymi tidajmi je pripraveny na klasifikdciu, ¢o pouZivatel potvrdi
kliknutim na tlacidlo Odhad. Odhadovand pravdepodobnost prislusnosti do
danej triedy je zobrazené pouZivatelovi.

45



B. POUZIVATELSKA PRIRUCKA

e0e Odhad veku gloveka podfa panvovej kosti

VloZ obrazok panvovej kosti:

Vyber pohlavie:
® M ® Zena

Vyber stranu kosti:

Vyber typ klasifikacie:

adenie do 2 tried @ Zaradenie do 3 tried

Odhadovany vek éloveka aklade obrazku je:

eoe@ Odhad veku &loveka poda panvovej kosti

VloZ obrazok panvovej kosti:

/Users/l i/Desktop/1_Co2_sym_dex_M67_orez.stl.png | Nahrat obrazok

Vyber pohlavie:

® Mu7 @ Zena

Vyber stranu kosti:

® [avd @ Prava

Vyber typ klasifikacie:

@ Zaradenie do 2 tried @ Zaradenie do 3 tried

Odhadovany vek éloveka na zaklade obrazku je:

Obr. B.1: Ukdzka postupu ako vyhladat a nacitat vstupny obrazok vo forméte
PNG.
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[ ] (] Odhad veku ¢loveka podla panvovej kosti

VloZ obrazok panvovej kosti:

/Users/Natajda/Windows Sharing/1_Co2_sym_dex_M67_orez.stl.png | Nahrat obrézok.

Vyber pohlavie:

¢ MuZ @ Zena
Vyber stranu kosti:

@ Lava (@)Prava
Vyber typ klasifikacie:

v ) Zaradenie do 2 tried @ Zaradenie do 3 tried

Odhadovany vek ¢loveka na zaklade obrazku je:

--- Vysledok klasifikacie do dvoch kategorii. ---
Pravdepodobnost, Ze vek jedinca je mensi ako 40 rokov: 39.5863%
Pravdepodobnost, Ze vek jedinca je rovny alebo vacsi ako 40 rokov: 60.4137%

Obr. B.2: Grafické rozhranie programu a postup ako vybrat a oznacit do-
dato¢né informécie k obrazku — pohlavie a stranu kosti. Priklad vystupu, ktory
poskytuje program ako odhad prislusnosti do danych kategérii.
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DODATOK C

Obsah prilozeného CD

readme.tXt ... .ol stru¢ny popis obsahu CD

| _exe........ adresar so spustitelnou formou implementacie na roznych OS
| _src

1 o 3 zdrojové kédy implementéacie

jup....... analyza dat, trénovanie modelov v jupyter notebookoch

OV ettt e skripty vysledného softvéru

thesSisS cvvveennnnnennnnn. zdrojova forma prace vo formate ITEX

I v -5 v text prace

tthesis.pdf ............................. text prace vo formate PDF

thesis.pS..coviiiiiiiiiii e, text prace vo formate PS
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