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formačńıch technologíı, 2021.



Abstrakt

Táto bakalárska práca popisuje proces tvorby softvéru slúžiaceho na odhad
veku dospelého jedinca na základe skenu jeho panvovej kosti. Strojové učenie
má v súčasnosti rozsiahle uplatnenie v rôznych oblastiach vrátane v oblas-
tiach ako sú forenzná antropológia, paleontológia či história. Použ́ıvanie tohto
softvéru ich čast’ práce zameranej na určenie veku jedincov značne ul’ahč́ı.
V práci sa zameriavam na analýzu vstupných dát, návrh rôznych modelov
strojového učenia, ktoré slúžia na predikciu veku jedincov, ich následnú va-
lidáciu a napokon aj na implementáciu a testovanie použ́ıvatel’ského rozhrania.

Kĺıčová slova panvová kost’, softvér, strojové učenie, 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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1.5 Trénovacie a testovacie dáta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2 Analýza 11
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datočné informácie k obrázku – pohlavie a stranu kosti. Pŕıklad
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Úvod

Medzi problémy modernej doby nepochybne patria dáta. Ich zber, spracova-
nie či následná analýza a vyvodenie záverov. Pokroky, ktoré priniesol rozvoj
umelej inteligencie, teórie strojového učenia a neurónových siet́ı môžeme vel’mi
efekt́ıvne využit’ na automatizáciu v mnohých oblastiach každodenného života.
Viaceré odvetvia si osvojili použ́ıvanie strojového učenia, alebo nejakého druhu
umelej inteligencie, za účelom zefekt́ıvnit’ pracovné procesy a zredukovat’ per-
sonálne náklady.

Popularita delegovania práce neobǐsla ani zamerania akými sú napŕıklad
archeológia, história, forenzná antropológia alebo paleontológia. Počas po-
sledných rokov v týchto odvetviach došlo k dôležitým posunom v otázkach
odhadu veku jedinca na základe jeho kostrových pozostatkov. Proces určovania
záviśı na mnohých faktoroch a je pomerne zd́lhavý, urýchlenie je preto žiadúce.

Tému bakalárskej práce považujem za vel’mi zauj́ımavú a aktuálnu, nakol’ko
s nadšeńım pozorujem rozmach umelej inteligencie a strojového učenia naprieč
všetkými oblast’ami l’udského života.

V mojej práci som sa zaoberala predikciou veku jedinca na základe pan-
vovej kosti, ktorá je ako jedna z mála, väčšinou takmer neporušená čast’ kos-
trových pozostatkov.

Ciel’ práce

Hlavným ciel’om bakalárskej práce je navrhnút’ a implementovat’ jednoduchý
softvér, ktorý umožńı na základe skenu určitej plochy panvovej kosti odhadnút’
vek dospelého jedinca.

Ciel’om prvej časti je oboznámit’ sa so strojovým učeńım, jeho metódami,
postupmi a rôznymi spôsobmi merania úspešnosti.

V d’aľśıch častiach bakalárskej práce budem postupne prechádzat’ všetkými
fázami životného cyklu vývoja softvérového produktu. Najprv sa zoznámim
s problematikou určovania veku dospelého jedinca na základe kostrových po-
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Úvod

zostatkov. Následne sa budem zaoberat’ analýzou vstupných dát, oboznámim
sa s formátom, v ktorom sú uložené, dôležité bude vediet’ ako dáta správne
nač́ıtat’, zobrazit’ a vediet’ ich transformovat’ do podoby vhodnej na nasledujúce
spracovanie. Zároveň budem v dátach identifikovat’ vlastnosti, ktoré majú kosti
vyobrazené na skenoch spoločné alebo naopak rozdielne. Budem pozorovat’ ich
rôzny tvar, opotrebenie či iné morfologické zmeny.

Moj́ım d’aľśım ciel’om je poṕısanie požiadaviek, ktoré sú na výsledný softvér
kladené a pribĺıženie technológíı, pomocou ktorých bude riešenie, ako aj sa-
motný softvér, implementovaný.

Potom budem pokračovat’ pŕıpravou dát a vytvoreńım návrhov niekol’kých
rôznych modelov strojového učenia, porovnańım ich odhadov a následným
výberom tých najperspekt́ıvneǰśıch. Ďalej sa budem venovat’ vylepšovaniu nie-
ktorých modelov a napokon aj implementácíı grafického použ́ıvatel’ského pro-
stredia.

Záverom práce sa budem zaoberat’ analýzou schopnosti predikčných mo-
delov odhadnút’ vek jedinca na testovaćıch dátach a testovańım softvérového
produktu.

Ciel’om bakalárskej práce nie je vytvorit’ bezchybný predikčný model, ale
vytvorit’ softvér, ktorý zautomatizuje proces odhadovania veku na základe
skenu a bude vediet’ uspokojivo určit’ vek dospelého jedinca.
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Kapitola 1
Úvod do strojového učenia

Umelá inteligencia (angl. Artificial Intelligence, AI) je discipĺına zaoberajúca
sa snahou v programoch, alebo programom riadených strojoch (robotoch),
vytvorit’ schopnost’ prejavit’ vlastnosti, ktoré sú zväčša spájané s človekom.
Vlastnosti ako napŕıklad uvažovanie, učenie, tvorivost’ či plánovanie.

Pod pojmom strojové učenie (angl. Machine Learning, ML) sa rozumie
určitá podoblast’ umelej inteligencie, ktorá sa zaoberá algoritmami a tiež
metódami, ktoré umožňujú programu učit’ sa z dát a vplyvom ciel’avedomých
vylepšeńı alebo pŕısunu d’aľśıch dát zlepšovat’ svoju schopnost’ robit’ predik-
cie presneǰsie bez toho, aby boli na danú úlohu explicitne naprogramované.
Modely strojového učenia sú výsledkom behu algoritmov, ktoré hl’adajú spo-
jitosti, vzory a vlastnosti vo vel’kom množstve dát a na základe týchto údajov
sú modely potom schopné predikovat’ a rozhodovat’ o nových dátach. Dáta sa
skladajú z určitého počtu samostatných vzoriek, obsahujú rôzne črty a popi-
sujú práve jeden objekt alebo situáciu.

Kl’́učovú úlohu pri učeńı zohráva matematická štatistika a h́lbková analýza
dát – vyt’ažovanie údajov (angl. Data mining). Pod pojmom Data mining sa
rozumie proces extrahovania použitel’ných údajov z vel’kého množstva dát.
Použit́ım vhodného softvéru hl’adáme spojitosti a opakujúce sa vzory, ktoré
nemusia byt’ na prvý pohl’ad zrejmé.

1.1 Typy strojového učenia

Na základe zloženia dát a úlohy, ktorú chceme pomocou algoritmov strojového
učenia riešit’, rozlǐsujeme rôzne pŕıstupy k forme učenia. Ak máme k dis-
poźıcii dáta aj s predikovanými premennými, čiže vieme aký má byt’ žiadaný
výsledok, ide o učenie s učitel’om (angl. Supervised learning). Naopak, ak ne-
vieme, aký výsledok očakávame a chceme len nájst’ súvislosti v dátach, ktoré
neboli predtým detegované, tak ide o učenie bez učitel’a (angl. Unsupervised
learning). Ďaľśım pŕıstupom je učenie s posilňovańım (angl. Reinforcement
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1. Úvod do strojového učenia

learning), čo znamená, že algoritmus je trénovaný tak, aby vykonal sériu roz-
hodnut́ı. Model, v tomto pŕıpade označovaný ako agent, pozoruje určité kom-
plexné prostredie, v rámci ktorého vykonáva rozhodnutia, ktoré sú bud’ odme-
nené alebo penalizované. Agent sa uč́ı sám a snaž́ı sa zvolit’ takú stratégiu, po-
stupnost’ rozhodnut́ı, aby maximalizoval množstvo odmien źıskaných za určitý
čas.

Základnými úlohami, ktoré môže algoritmus vykonávat’ sú regresia, kla-
sifikácia a zhlukovanie. Regresia je vhodná vtedy, ked’ chceme predikovat’
konkrétnu numerickú hodnotu spojitých velič́ın, alebo množina konečných
výsledkov je pŕılǐs vel’ká. Pŕıkladom regresnej úlohy môže byt’ predikcia ceny
produktu či výšky človeka.

Naopak klasifikáciu použijeme vtedy, ked’ chceme objekt zaradit’ do určitej
triedy alebo kategórie a vieme, že množina kategóríı je konečná a dostatočne
malá. Prvky obsiahnuté v jednej triede majú podobné vlastnosti a ĺı̌sia sa
od prvkov z iných tried. Pŕıkladom klasifikačného algoritmu môže byt’ roz-
hodnutie, či je na obrázku mačka alebo pes, človek má/nemá cukrovku atp.

Zhlukovanie je úloha podobná klasifikácíı, ked’ sa algoritmus snaž́ı dáta
rozdelit’ na zhluky s podobnými vlastnost’ami, avšak ide o pŕıklad učenia bez
učitel’a. Využ́ıvajú ho napŕıklad marketingové spoločnosti, ktoré chcú zamerat’
svoje reklamy na zákazńıkov s podobnými záujmami alebo predchádzajúcimi
kúpami.

1.2 Základné kroky vývoja ML modelu

Prvým krokom je pochopit’ problém, ktorý chceme vyriešit’ a aké očakávania
máme. Tento krok je dôležitý pre správne zvolenie predikčného modelu ako aj
hodnotiacich parametrov.

Aby bolo možné výsledný model v poslednom kroku ohodnotit’, je nevy-
hnutné si vyčlenit’ určitú čast’ vstupných dát práve na zmeranie presnosti pre-
dikcíı. Preto ako prvé by malo nastat’ rozdelenie dát na trénovacie a testovacie
dáta. Testovaćı set sa až do posledného kroku nebude použ́ıvat’ a akékol’vek vy-
lepšovanie parametrov bude prebiehat’ len na dátach patriacich do trénovacej
množiny.

Pre dosiahnutie najlepš́ıch výsledkov sú významným faktorom práve
trénovacie dáta. Ich množstvo, forma, kvalita a spracovanie. Preto je žiadúce
im porozumiet’, vediet’ čo jednotlivé vlastnosti predstavujú, v akom formáte
a kde sú uložené a mnohé d’aľsie faktory. Vhodné je odstránenie extrémnych
hodnôt, ktoré sa od ostatných vel’mi ĺı̌sia (angl. outliers) a mohli by presnost’
značne ovplyvnit’. Tiež je adekvátne prispôsobenie formátu dát konkrétnemu
algoritmu, odstránenie prebytočných čŕt, ktoré sa ukazujú ako irelevantné.

Ďaľśım krokom je výber modelu strojového učenia a pŕıpadné vyladenie
jeho volitel’ných parametrov. V neposlednom rade nastáva vyhodnotenie pres-
nosti odhadov pomocou zvolenej hodnotiacej funkcie na testovacej vzorke dát.

4



1.3. Problémy strojového učenia

1.3 Problémy strojového učenia

Samozrejme, ako v každej oblasti, aj v oblasti strojového učenia dochádza
k mnohým problémom. Jedným z nich je napŕıklad nedostatok relevantných
dát, z ktorých by sa program mohol učit’. Vel’akrát sú potrebné stovky či
tiśıcky údajov, ktoré často nie sú dostupné, a preto program nie je schopný
poskytovat’ presné predikcie. Ďaľśım problémom, s ktorým sa dátov́ı analytici
potykajú je, že dáta nie sú v konzistentnom formáte, sú na rôznych miestach
alebo niektoré vlastnosti chýbajú. Pred samotným trénovańım treba mysliet’
na zloženie dát. Vel’mi dôležité je mat’ k dispoźıcíı také dáta, ktoré odzrkadl’ujú
vzorku, na ktorej chceme byt’ schopńı v budúcnosti robit’ predikcie, nakol’ko
to vel’mi ovplyvńı samotný predikčný model.

Problém môže pramenit’ aj z nevhodne zvoleného modelu, konkrétne ne-
vhodne nastavených hyperparametrov či parametrov, čo môže vyústit’ do pŕı-
lǐsnej citlivosti modelu a jeho následnej schopnosti detegovat’ aj najmenšie
zmeny v trénovaćıch dátach. Tento problém sa nazýva overfitting, nastáva
vtedy, ked’ model nie je schopný správne generalizovat’ na nových dátach
a dochádza k ich memorovaniu. Vel’akrát tak model reaguje na rôzne šumy,
pŕıpadne hodnoty, ktoré sú ostatným vel’mi vzdialené. Model na trénovacej
vzorke vykazuje až pŕılǐs vysokú, ideálne vyzerajúcu presnost’, avšak na testo-
vacej vzorke je jeho presnost’ výrazne nižšia. Riešeńım môže byt’ zhromaždenie
d’aľśıch vzoriek, čo bude model skôr viest’ k detegovaniu spojitost́ı a nie me-
morovaniu, pŕıpadné odstránenie šumu a extrémnych hodnôt, alebo zvolenie
menej komplexného modelu.

Opačným problémom je underfitting, ku ktorému dochádza najmä vtedy,
ak model nie je schopný odhalit’ žiadne súvislosti, je pŕılǐs jednoduchý pre
daný problém. Preto je žiadúce bilancovat’ na hrane týchto dvoch problémov
a vybrat’ model tak, aby nebol pŕılǐs jednoduchý ale ani pŕılǐs komplexný.
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Obr. 1.1: Zjednodušený pŕıklad. Modré body predstavujú dvoj-dimenzionálne
dáta. Červená funkcia znázorňuje problém overfitting, zelená underfitting.
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1. Úvod do strojového učenia

1.4 Metriky

Výsledkom každého procesu je zistenie, či bol proces úspešný alebo nie. V ob-
lasti strojového učenia tomu nie je inak. Existuje niekol’ko spôsobov ako zistit’
presnost’ predikcíı výsledného modelu a tým aj jeho kvalitu.

1.4.1 Regresné metriky

Nasledujúce metriky sa použ́ıvajú k ohodnoteniu výkonnosti modelov pri re-
gresných úlohách.

Mean Square Error (MSE)

Vel’mi použ́ıvaná metrika, ktorú vypoč́ıtame ako priemer rozdielov predikova-
nej hodnoty – y od skutočnej hodnoty – ŷ, umocnený na druhú. N predstavuje
celkový počet pozorovańı.

MSE = 1
N

N∑
i=1

(y − ŷ)2 (1.1)

Mean Absolute Error (MAE)

Narozdiel od predošlej metódy, poč́ıtame sumu rozdielov a nezálež́ı, či je rozdiel
hodnôt kladný alebo záporný, vždy berieme kladný.

MAE = 1
N

N∑
i=1
|y − ŷ| (1.2)

1.4.2 Klasifikačné metriky

Klasifikačné metriky sú založené na počte modelom správne, pŕıpadne ne-
správne, zaradených dátových vzoriek do pŕıslušnej triedy. Bližšie túto
situáciu opisuje Confusion matrix, ktorá je definovaná na obrázku 1.2.
Napŕıklad majme binárny klasifikačný problém, kedy vzorky môžu patrit’
do triedy s označeńım ”1“ alebo ”0“. Potom plat́ı nasledovné:

• True positives (TP) – zahŕňa vzorky, ktorých skutočná hodnota triedy
je 1 a modelom predikovaná trieda je tiež 1.

• True negatives (TN) – zahŕňa vzorky, ktorých skutočná hodnota triedy
je 0 a modelom predikovaná trieda je tiež 0.

• False positives (FP) – zahŕňa vzorky, ktorých skutočná hodnota triedy
je 0, ale modelom predikovaná trieda je 1.

• False negatives (FN) – zahŕňa vzorky, ktorých skutočná hodnota triedy
je 1, ale modelom predikovaná trieda je 0.
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Obr. 1.2: Confusion matrix pre binárnu klasifikáciu. [1]

Jedny z najčasteǰsie použ́ıvaných metŕık [2] pre binárne klasifikačné úlohy,
vychádzajúce z pojmov obsiahnutých v confusion matrix, sú definované nasle-
dovne:

Accuracy

Metrika popisuje celkovú presnost’ modelu.

TP + TN

TP + TN + FP + FN
(1.3)

Precision

Dáva do pomeru počet správne predikovaných pozit́ıvnych vzoriek k celkovému
počtu pozit́ıvnych predikcíı.

TP

FP + TP
(1.4)

Recall/Sensitivity/True Positive Rate (TPR)

Udáva pomer správne predikovaných pozit́ıvnych vzoriek.

TP

TP + FN
(1.5)

F1 score

Je harmonický priemer precision a recall.

2 ∗ Precision ∗Recall

Precision + Recall
(1.6)
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1. Úvod do strojového učenia

Specificity

Reprezentuje pomer správne predikovaných negat́ıvnych vzoriek.
TN

TN + FP
(1.7)

False Positive Rate (FPR)

Metrika dáva do pomeru počet nesprávne predikovaných pozit́ıvnych vzoriek
a celkový počet negat́ıvnych vzoriek.

1− Specificity = FP

FP + TN
(1.8)

AUC, krivka ROC

AUC (Area Under Curve) a ROC (Receiver Operating Characteristics) pat-
ria medzi často použ́ıvané klasifikačné metriky. Krivka ROC dáva do závi-
slosti True Positive Rate (TPR) a False Positive Rate (FPR) v rôznych klasi-
fikačných medziach. Ak zńıžime klasifikačnú hranicu, model označ́ı viac vzo-
riek ako pozit́ıvnych, čo vyústi do väčšieho počtu FP a aj TP. Na vykreslenie
ROC je nutné klasifikačný model natrénovat’ niekol’kokrát vždy s inou hra-
nicou oddel’ujúcou pozit́ıvne od negat́ıvnych vzoriek. Tento spôsob nemuśı
byt’ vždy efekt́ıvny, preto je vhodné použit’ metriku AUC, ktorá zmeria celú
dvojrozmernú oblast’ pod touto krivkou. AUC je meradlom výkonnosti vo
všetkých možných medzných hodnotách klasifikácie. Udáva, do akej miery je
model schopný rozlǐsovat’ medzi jednotlivými triedami. Č́ım vyššia je AUC,
tým lepš́ı je model pri odhadovańı správnych tried. AUC nadobúda hodnoty
na intervale od 0 po 1. [3]

• V pŕıpade, že AUC = 0, model nebol schopný klasifikovat’ ani jednu
vzorku správne.

• Ak AUC = 0.5, model nie je schopný rozĺı̌sit’ medzi jednotlivými trie-
dami.

• Ak AUC = 1, potom plat́ı, že model správne predikoval všetky pozit́ıvne
vzorky a všetky negat́ıvne vzorky.

Väčšina zo spomenutých metŕık je použitel’ná aj pre klasifikačné úlohy,
kedy máme na výber z viacerých tried (angl. multiclass classification). Pojmy
ako TP a TN avšak nie sú také jednoznačné, je potrebné ich vypoč́ıtat’ pre
jednotlivé triedy a potom vypoč́ıtat’ ich priemer. Priemer môžeme vypoč́ıtat’
viacerými spôsobmi, ako napŕıklad: ”mikro“, ”makro“ a ”vážený“. Pre mikro
spriemerovanie plat́ı, že všetky vzorky sa rovnako podiel’ajú na výpočte prie-
meru, pri makro spôsobe sa všetky triedy podiel’ajú na výpočte priemeru rov-
nako, tj. majú rovnaké váhy a pri váženom spriemerovańı sa každá trieda
podiel’a podl’a svojej vel’kosti v celkovej vzorke údajov. [5]
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1.5. Trénovacie a testovacie dáta

Obr. 1.3: Pŕıklad ROC krivky (oranžová) odzrkadl’ujúcej presnost’ binárneho
klasifikátoru, prerušovanou čiarou je vyznačená predikčná schopnost’ modelu
AUC = 0.5. [4]

Obr. 1.4: Graf zobrazuje predikčnú schopnost’ určitého modelu pri klasi-
fikačnom probléme, kde je viacero tried. Model je najpresneǰśı v predikciách
triedy s označeńım ”0“. [4]

1.5 Trénovacie a testovacie dáta

Ako bolo spomenuté v predchádzajúcej časti, na to, aby sme mohli vyhodno-
tit’ predikčné schopnosti modelu je nutné si na začiatku vyčlenit’ určitú čast’
vstupných dát na testovanie. Existuje viacero pŕıstupov, ako to docielit’.

Pre jednoduchost’, môžeme dáta rozdelit’ na trénovacie, na ktorých sa
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1. Úvod do strojového učenia

bude model učit’, a testovacie, na ktorých v poslednom kroku vyhodnot́ıme
jeho kvalitu. Je vhodné dáta rozdelit’ s ohl’adom na výpočtové nároky pri
trénovańı ako aj pri hodnoteńı, a takým spôsobom, aby bola testovacia aj
trénovacia vzorka reprezentat́ıvna. Môžeme dáta rozdelit’ napŕıklad na 80%
predstavujúcich trénovacie a 20% dát, ktoré budú testovacie.

Ďaľśım spôsobom ako rozdelit’ dáta je, že ich rozdeĺıme na tri skupiny.
Trénovacie, overovacie a testovacie. Pre trénovacie a testovacie plat́ı to isté ako
v predchádzajúcom pŕıklade. Overovacie dáta použijeme vtedy, ked’ chceme
porovnat’ ako sa daný model zlepšuje/zhoršuje vplyvom zmien v nastaveńı
jeho volitel’ných hyperparametrov.

Cross–validation je sofistikovaneǰsia technika ako źıskat’ informácie o tom,
ako je model kvalitný. Namiesto toho, aby sme rozdelili dáta na trénovacie
a testovacie, rozdeĺıme ich na k čast́ı, približne rovnakej vel’kosti. Následne
použijeme k−1 čast́ı na natrénovanie modelu a zvyšnú čast’ na otestovanie
jeho presnosti. Tento proces opakujeme k-krát, č́ım docielime, že každá z čast́ı
bude práve raz použitá na otestovanie predikčných schopnost́ı modelu. Týmto
spôsobom, využijeme všetky dáta na natrénovanie aj otestovanie modelu, čo
je výhodou ked’ je vstupných dát menš́ı počet. Nevýhodou je, že trénovaćı pro-
ces muśı prebehnút’ niekol’kokrát, a to môže byt’ problematické pri modeloch,
ktorých trénovanie je časovo náročné.

Obr. 1.5: Schéma techniky rozdelenia dát nazývaná cross–validation. [6]

O všetky z vyššie spomenutých pojmov a metód som sa opierala pri riešeńı
problému, ktorý bližšie popisujem v nasledujúcich kapitolách.
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Kapitola 2
Analýza

2.1 Odhad veku z kostrových pozostatkov

Forenzńı antropológovia, historici a archeológovia sa odhadom veku zaoberajú
stovky rokov. Metód na odhad veku dospelých jedincov je niekol’ko, zahŕňajú
hodnotenie mozgovej časti lebky, panvových kost́ı či hodnotenie stavu koncov
rebier. [7] V tejto práci som sa d’alej zaoberala analýzou panvových kost́ı,
konkrétne lonovej spony (lat. symphysis pubica), ktorá sa nachádza v prednej
časti stretu panvový polov́ıc.

Obr. 2.1: Ilustrácia panvy s vyznačenými čast’ami. [8]

Prvú štúdiu zaoberajúcu sa morfologickými zmenami lonovej kosti publi-
koval v roku 1920 americký osteológ T. Todd. [9] Išlo o analýzu 306 vzoriek
mužských lonových kostrových pozostatkov, ktoré na základe znakov zara-
dil do desiatich fáz. Táto štúdia bola počas nasledujúcich rokov niekol’kokrát
revidovaná a bolo odhalených viacero nedostatkov. Za najznámeǰsiu a naj-
použ́ıvaneǰsiu sa dnes považuje metóda Suchey a Brooks z roku 1990 [10],
ktorá vychádza z revidovanej Toddovej metódy. Analýza hodnot́ı 1225 vzoriek,
vrátane ženských lonových kost́ı. Narozdiel od Toddovej metódy, Suchey
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a Brooks zarad’ujú pozostatky do šiestich fáz, a aj napriek rozdielom medzi
mužskou a ženskou vzorkou popisujú najmä zmeny, ktoré sú kl’́učové pre obe
pohlavia. Táto metóda bola aplikovaná aj na kostrové pozostatky l’ud́ı z via-
cerých kútov sveta ako napŕıklad z Pol’ska, Bosny a Hercegoviny, Austrálie
a vykazovala pomerne vysokú presnost’, pŕıpadne bola podkladom k niektorým
vylepšeniam. [11]

Obr. 2.2: Ilustrácia zobrazujúca jednotlivé fázy zmien plochy mužskej lonovej
kosti podl’a Suchey a Brooks. [12]

Z vyššie spomı́naných štúdíı vyplýva, že mladš́ı jedinci majú povrch lonovej
kosti viac členitý, je vlnitého charakteru a č́ım je jedinec starš́ı, tak sa plocha
vyhladzuje. S rastúcim vekom pribúdajú v kostiach malé fraktúry. Taktiež je
dôležité si povšimnút’, že jednotlivé fázy sa vyskytujú so stále sa zväčšujúcim
intervalom kalendárneho veku a posledná fáza je určená pomerne širokým
intervalom, z čoho vyplýva, že približne po štyridsiatom roku života nám stav
lonovej kosti vek nijak nehodnot́ı.

2.2 Analýza vstupných dát

Vstupné dáta, ktoré dodal vedúci bakalárskej práce, boli uložené vo formáte
STL, čo je skratka pre ”Standard Triangle Language“ alebo ”stereolitogra-
fia“. Formát slúži na uchovanie informácie o 3D modeloch. Povrch modelu je
mozaikovitý alebo logicky rozdelený na sériu malých trojuholńıkov (faziet).
Každá fazeta je oṕısaná kolmým smerom a tromi bodmi predstavujúcimi vr-
choly trojuholńıka. [13]

Po konzultácíı s vedúcim bakalárskej práce sme usúdili, že je vhodneǰsie
d’alej pracovat’ a na vstupe do aplikácie prij́ımat’, súbory vo formáte PNG
(Portable Network Graphics) vytvorenými vhodnou transformáciou z STL
súborov – otočeńım a použit́ım pohl’adu ”zhora“ na plochu lonovej kosti.
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Obrázky na vstupe boli čiernobiele, pixely nadobúdali hodnoty od 0, čo
reprezentuje čierny pixel, až po hodnotu 1, čo je naopak biely pixel. Roz-
mery obrázka boli 900 na 1200 pixelov a všetky plochy boli zarovnané na
stred obrázka. Transformáciou 3D objektu na objekt dvoj-dimenzionálny došlo
k strate niektorých informácíı, ale samotné spracovanie dát to značne ul’ahčilo
a zrýchlilo.

Obr. 2.3: Vstupné dáta v STL (vl’avo) a v PNG (vpravo) formáte.

K dispoźıcíı som mala 399 vzoriek kost’ových skenov. Všetky súbory mali
názov v tvare ”identifikátor typKosti stranaKosti PohlavieVek orez.png“. Po-
skytujú tak d’aľsie informácie ako je špeciálny identifikátor, pohlavie, typ kosti,
vek a či sa jedna o l’avú alebo pravú stranu plochu kosti. Tieto informácie som
extrahovala zo všetkých vzoriek do textového súboru a jednotlivé hodnoty
oddelila pomocou ”;“ aby sa mi s nimi v d’aľsej fáze dobre pracovalo.

Obr. 2.4: Prehl’ad tabul’ky reprezentujúcej vstupné dáta.

Identifikátor ani názov kosti neobsahovali žiadnu pridanú hodnotu (na-
kol’ko všetky vzorky boli vzorky lonovej kosti), preto som s týmito vlast-
nost’ami d’alej nepracovala. Po detailnom preskúmańı tabul’ky zobrazenej na
obrázku 2.4 vyplýva, že vlastnosti sex a side nadobúdajú len dve hodnoty,
a to hodnoty female/male pre označenie ženskej/mužskej vzorky a sin/dex
pre označenie l’avej/pravej lonovej kosti.
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Súbor obsahuje 235 mužských vzoriek a 164 ženských vzoriek kost́ı.
Najdôležiteǰsou hodnotou je pochopitel’ne hodnota veku, preto som sa na ňu
pozrela dôkladneǰsie. Graf na obrázku 2.5 predstavuje vekové rozloženie vzo-
riek v rámci množiny dát. Z údajov na obrázku 2.6 d’alej vyplýva, že stredná
hodnota je 53.6 rokov, štandardná odchýlka má hodnotu 17, najmenšia hod-
nota je 20 rokov a najväčšia 92 rokov. Je očividné, že sú vo väčšom počte
zastúpené skôr vzorky starš́ıch jedincov. Podl’a Suchey a Brooks väčšina vzo-
riek tak patŕı do poslednej fázy, čo znač́ı vel’mi nevyváženú množinu vstupných
údajov. Predikčný model by to mohlo viezt’ k predikovaniu len väčšinovej
triedy. Vzoriek nad 40 rokov je 301, kým pod 40, kedy dochádza k signifikant-
neǰśım zmenám, je menej ako 100.

Obr. 2.5: Histogram pre zobrazenie rozloženia veku vo vzorkách obsiahnutých
vo vstupných dátach.

Obr. 2.6: Štatistické informácie o veku všetkých vzoriek vstupných dát (vl’avo),
vzoriek kde je vek nižš́ı ako 40 rokov (vpravo).
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2.3 Vymedzenie problému

Vychádzajúc z analýzy vstupných dát, kedy okrem samotných obrázkov
a d’aľśıch vlastnost́ı, som mala k dispoźıcíı aj predikované premenné – údaj
veku, jedná sa o učenie s učitel’om. Na základe samotných štúdíı, ktoré som
oṕısala v predchádzajúcej časti, nie je úplne možné morfologické zmeny a opot-
rebenia kosti priṕısat’ vždy konkrétnemu roku života jedinca, obe štúdie určujú
intervaly, alebo fázy, v ktorých ku konkrétnym zmenám môže dochádzat’.
V tomto pŕıpade bolo možné úlohu riešit’ ako klasifikačný problém, zarade-
nie vzorky do triedy, ktorá bude charakterizovaná intervalom veku, ale aj ako
regresný problém, nakol’ko ǐslo o intervaly, ktoré sú spojitého charakteru. Ja
som zvolila prvý pŕıstup a k jednotlivým intervalom som pristupovala ako ku
triedam a označila preto úlohu ako klasifikačný problém.

Po konzultácíı s vedúcim bakalárskej práce, som zvolila 3 rôzne rozdelenia
na triedy popisujúce rôzne intervaly veku.

1. Klasifikácia dát do 2 tried

• 18 – 40 rokov (1)
• 41 a viac rokov (2)

2. Klasifikácia do 3 tried

• 18 – 29 rokov (1)
• 30 – 40 rokov (2)
• 41 a viac rokov (3)

3. Klasifikácia do 4 tried

• 18 – 39 rokov (1)
• 40 – 55 rokov (2)
• 56 – 70 rokov (3)
• 71 a viac rokov (4)

V prvom pŕıpade som otestovala predikčné schopnosti modelu, ktoré
vychádzajú z predpokladu, že po 40. roku života už vek človeka lonová kost’
nijak neurčuje. Druhý pŕıpad je rozš́ıreńım prvého, kedy som prvý interval
rozdelila na dva, č́ım je klasifikácia konkrétneǰsia. V poslednom rozdeleńı som
pozorovala, či je model schopný odhalit’ nejaké vlastnosti aj vo fázach, kedy
stav lonovej kosti nemá výpovednú hodnotu s ohl’adom na vek.

Avšak rozdelenie na tieto triedy viedlo k problému, že niektoré triedy boli
zastúpené vo výrazne väčšom počte ako ostatné. Riešeńı existuje niekol’ko. Ako
prvý spomeniem spôsob, kedy jednotlivým triedam prirad́ıme č́ıslo – váhu,
zvyčajne na základe pomeru výskytu každej triedy. Alebo môžeme z triedy,
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ktorá v rámci rozdelenia obsahuje zretel’ne viac vzoriek odstránit’ určitý počet
vzoriek, č́ım docielime vyrovnanie počtu v každej triede. Tento pŕıstup sa
nazýva undersampling a v tomto pŕıpade ho nepovažujem za vhodný, nakol’ko
vstupných dát je dost’ málo a takto by som prǐsla o trénovacie dáta. Opakom
je tzv. oversampling, kedy do množiny vstupných dát niektoré vzorky z mino-
ritnej triedy vlož́ıme viackrát. Tento pŕıstup môže viezt’ k tomu, že je model
náchylneǰśı na overfitting. Ja som sa zvolila pŕıstup nazývaný ”syntetický“
oversampling, ktorý bližšie poṕı̌sem v nasledujúcej kapitole.

2.4 Požiadavky na softvér

2.4.1 Funkčné požiadavky

• Softvér umožńı použ́ıvatel’ovi nahrat’ práve jeden súbor vo formáte PNG.
Už́ıvatel’ bude upozornený v pŕıpade, že nahral súbor v inom formáte ako
je akceptovaný. (F1)

• Softvér umožńı použ́ıvatel’ovi zobrazit’ nahratý súbor. (F2)

• Použ́ıvatel’ bude môct’ doplnit’ pohlavie a stranu kosti. (F3)

• Použ́ıvatel’ si bude môct’ vybrat’, či chce vek klasifikovat’ do dvoch tried
a/alebo do troch. (F4)

• Program zobraźı s akou pravdepodobnost’ou vzorka patŕı do danej triedy
v rámci zvoleného rozdelenia. (F5)

2.4.2 Nefunkčné požiadavky

• Softvér bude mat’ jednoduché použ́ıvatel’ské prostredie. (N1)

• Program bude naṕısaný tak, aby sa data-mining model dal kedykol’vek
vymenit’ za iný, bez rozsiahleǰsieho zásahu do iných čast́ı programu. (N2)
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Kapitola 3
Návrh a realizácia

V rámci tejto kapitoly poṕı̌sem použité technológie a predpŕıpravu vstup-
ných dát, ale hlavne predstav́ım niekol’ko modelov strojového učenia, ktoré
som zvažovala použit’ ako riešenie klasifikačnej úlohy odhadu veku jedincov.
Následne oṕı̌sem ako som vylepšila presnost’ niektorých modelov pomocou
metód optimalizácie hyperparametrov.

3.1 Použité nástroje

Python

Problém som sa rozhodla implementovat’ v jazyku Python, nakol’ko v po-
sledných rokoch sa ukazuje ako najpopulárneǰśı programovaćı jazyk v oblasti
strojového učenia. [14] Za jeho hlavné výhody považujem jeho jednoduchú
syntax a rozsiahly počet knižńıc na prácu s dátami. Vel’kým pŕınosom je
aj množstvo podporných materiálov, ako aj moja predchádzajúca skúsenost’
s programovańım v tomto jazyku.

PySimpleGUI

Existuje niekol’ko grafických frameworkov postavených na jazyku Python.
Vel’akrát sú ale pŕılǐs komplikované, nedostatočne zdokumentované alebo staré.
V mojej bakalárskej práci som na implementáciu grafického použ́ıvatel’ského
rozhrania použila knižnicu PySimpleGUI [15], ktorá v sebe zahŕňa funkci-
onality z niekol’kých známych Python frameworkov ako sú Tkinter, Qt, Remi
a WxPython. Je vel’mi dobre zdokumentovaná a jej použ́ıvanie je intuit́ıvne.

Jupyter notebook

Na samotnú pŕıpravu a vizualizáciu dát, či výber a natrénovanie jednotlivých
modelov som použila webovú aplikáciu Jupyter notebook [16], ktorá umožňuje
vytvárat’ interakt́ıvne súbory. Vel’kou výhodou je živé spustenie softvérového
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3. Návrh a realizácia

kódu v kombinácíı s výstupmi, multimediálnymi súbormi a doplňujúcim tex-
tom.

Podporné knižnice jazyka Python

• Scikit-learn [17] je populárna open source knižnica zameraná na stro-
jové učenie. Túto knižnicu som v mojej práci použila na trénovanie
data-mining modelov kvôli jej intuit́ıvnemu použ́ıvaniu a rozsiahlej do-
kumentácíı.

• Knižnica Pandas [18] je vhodná na prácu a manipuláciu s dátami. V prá-
ci som ju využila na uloženie dát do štruktúry Dataframe a na následnú
analýzu.

• Na vizualizáciu dát som použila knižnicu matplotlib [19] a scikit-plot [20].
Tieto knižnice poskytujú na výber z vel’kej škály grafov a diagramov.

• Na prácu s obrázkami som použila knižnice OpenCV [21] a Scikit-image
[22], čo sú knižnice vhodné práve na manipuláciu s obrázkami, ich pred-
spracovanie a strojové videnie.

• Knižnica NumPy [23] mi v bakalárskej práci poslúžila pri niektorých
matematických výpočtoch.

• Knižnicu imbalanced-learn [24] som použila na vysporiadanie sa s problé-
mom malého počtu vstupných vzoriek. Táto knižnica pokrýva rôzne
spôsoby ako sa vyrovnat’ s nevyváženými množinami vstupných dát
(napr. oversampling, undersampling).

3.2 Návrh obrazovky

Na obrázku 3.1 je zobrazený návrh obrazovky použ́ıvatel’ského rozhrania vy-
chádzajúci z požiadaviek kladených na softvér. Bol skonštruovaný pomocou
webovej aplikácie www.mockflow.com

3.3 Optimalizácia hyperparametrov

Modely strojového učenia majú okrem interných parametrov, ktorých hod-
nota záviśı od dát, na ktorých je model natrénovaný, aj tzv. hyperparametre,
čo sú externé parametre modelov a ich hodnota nevychádza z trénovaćıch
dát. Tieto hyperparametre musia byt’ explicitne nastavené programátorom
ešte pred tým, ako samotné trénovanie modelu začne. Vhodné hodnoty hyper-
parametrov závisia od konkrétneho problému a daného modelu. Každý model
má iné množstvo a typ volitel’ných hyperparametrov a ich ručné nastavovanie
je vel’mi zd́lhavé a pracné. Python knižnica scikit-learn však poskytuje dva
generické pŕıstupy, ktoré celý proces zautomatizujú.
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3.3. Optimalizácia hyperparametrov

Obr. 3.1: Prototyp obrazovky.

GridSearchCV

Prvým pŕıstupom je metóda GridSearchCV (GS), ktorá dostane na vstupe mo-
del a množinu hyperparametrov s možnými hodnotami, ktoré má algoritmus
na danom modeli otestovat’. Hyperparametre, ktoré nie sú zahrnuté v množine
si ponechávajú v tomto procese defaultnú hodnotu. GridSearchCV potom
určený model postupne natrénuje s využit́ım jednotlivých kombinácíı hodnôt
hyperparametrov a ohodnot́ı ich predikčnú schopnost’ pomocou metódy cross–
validation. Vo výsledku máme prehl’ad o tom akú má daný model presnost’
v predikciách s rôznymi hodnotami hyperparametrov a môžeme vybrat’ takú
kombináciu, ktorú vyhodnot́ı ako najlepšiu.
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3. Návrh a realizácia

RandomizedSearchCV

Druhým pŕıstupom je metóda RandomizedSearchCV (RS), ktorá funguje na
rovnakom prinćıpe avšak s tou výnimkou, že neskúša kombinácie z celej množi-
ny, ale len z náhodne zvolenej podmnožiny hyperparametrov. Na vstupe je
nutné určit’ kol’ko rôznych kombinácíı má algoritmus vyskúšat’.

V oboch pŕıpadoch je možné si zvolit’ metriku, pomocou ktorej bude algorit-
mus cross–validation vyhodnocovat’ predikčné schopnosti, ako aj počet čast́ı,
na ktoré sa rozlož́ı množina trénovaćıch dát.

3.4 Pŕıprava vstupných dát

Všetky obrázky lonových kost́ı som nač́ıtala ako dvojrozmerné pole hodnôt pi-
xelov. Nakol’ko rozmer každého obrázka je 900 na 1200 pixelov vo výsledku by
som pracovala s takmer 1.1 miliónom numerických hodnôt pre každú vzorku.
Nevyhnutné bolo obrázky orezat’ na takú vel’kost’, aby boli viditel’né plochy
lonových kost́ı a zároveň, aby neostával prebytočný okraj. Výsledná vel’kost’
obrázkov po orezańı bola 450 na 880 pixelov.

Ďaľśım krokom by bola dôkladná úprava a predspracovanie vstupných dát
ako napŕıklad aplikácie filtrov, detekcia hrán, rotácia, úprava jasu, kontrastu,
segmentácia a pŕıpadne iné techniky. To však nebolo ciel’om mojej bakalárskej
práce a po konzultácíı s vedúcim práce som pokračovala bez aplikácie týchto
techńık.

Hodnoty jednotlivých pixelov som uložila do štruktúry DataFrame spolu
s ostatnými vlastnost’ami jednotlivých vzoriek. Nie všetky atribúty objektov
boli čisto numerické, vlastnosti sex a side bolo nutné previezt’ do č́ıselnej
podoby. Vytvorila som namiesto nich nové atribúty a to: female, male, left
a right. Hodnoty jednotlivých atribútov som vyplnila spôsobom, že ak mala
vzorka pŕıznak sex s hodnotou ”female“ tak nová hodnota pŕıznaku female
bude ”1“ inak ”0“. Týmto spôsobom pre všetky novovzniknuté vlastnosti.

Následne som si vstupné dáta rozdelila na trénovaciu množinu a testova-
ciu množinu pomocou funkcie train test split z knižnice scikit-learn, v pomere
7:3. Podl’a rozdelenia v sekcíı 2.3 aj analýzy, mali niektoré triedy výrazne vyšš́ı
počet vzoriek ako iné. Preto som na vyváženie trénovacej množiny dát použila
techniku nazývanú SMOTE, čo je skratka pre Synthetic Minority Oversam-
pling Technique, čo je technika na syntetické vytváranie vzoriek minoritnej
triedy za účelom vyváženia dát. [24] Narozdiel od klasického použitia tech-
niky oversampling, ktorá len zduplikuje náhodné vzorky z minoritnej triedy
a nepridá do množiny dát žiadnu novú informáciu, SMOTE funguje tak, že vy-
berie náhodnú vzorku z minoritnej triedy, v priestore k nej nájde jej najbližš́ıch
susedov (vlastnost’ami podobné vzorky), náhodnú zo susediacich vzoriek vy-
berie a syntetickú vzorku vytvoŕı na l’ubovol’nom mieste v priestore ležiacom
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medzi tými dvoma vzorkami. Tento proces sa opakuje tol’kokrát, kol’ko je ne-
vyhnutné pre vyváženie množ́ın dát. Nevýhodou tejto techniky je, že vôbec
neberie do úvahy majoritnú triedu, a preto môže dôjst’ k vzniku zvláštnych
vzoriek, najmä vtedy ak dochádza v priestore k prekrytiu jednotlivých tried.
Počty dát po použit́ı techniky SMOTE v jednotlivých množinách odpove-
dajúcim rozdeleniam z 2.3 sú obsiahnuté v tabul’kách 3.1.

1 2
Trénovacie dáta 206 206
Testovacie dáta 32 88

1 2 3
Trénovacie dáta 205 205 205
Testovacie dáta 8 23 89

1 2 3 4
Trénovacie dáta 88 88 88 88
Testovacie dáta 29 38 31 22

Tabul’ka 3.1: Rozdelenie a pomery dát podl’a jednotlivých intervalov. 
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Obr. 3.2: Zjednodušená ilustrácia procesu SMOTE, minoritná trieda je
označená modrými bodmi, majoritná zelenými, červený bod predstavuje no-
vovzniknutú synteticky vytvorenú vzorku.

3.5 Uvažované modely predikcie veku jedincov

3.5.1 Logistická regresia

Aj ked’ názov skôr evokuje model, ktorý sa zaoberá regresnými problémami,
logistická regresia (angl. Logistic regression) sa využ́ıva aj na klasifikáciu dát,
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nakol’ko odhaduje s akou pravdepodobnost’ou vybraná inštancia patŕı do kon-
krétnej triedy. Ak je táto pravdepodobnost’ väčšia ako 50%, tak model označ́ı,
že táto vzorka patŕı do danej triedy, alebo v opačnom pŕıpade, že nepatŕı.
Tento opis odpovedá binárnej klasifikácíı, pri viacerých triedach je to však
podobné, model objekt zarad́ı do triedy, do ktorej patŕı s najväčšou pravdepo-
dobnost’ou. Logistická regresia patŕı medzi lineárne klasifikátory, čiže vychádza
z lineárnej funkcie

f(x) = b0 + b1x1 + ... + brxr (3.1)

kde b0, b1, ..., br sú koeficienty a x1, x2, ..., xr je vektor vlastnost́ı vzorky na
vstupe. Avšak narozdiel od lineárnej regresie, na výstupe nie je priamo výsle-
dok, ale logistická funkcia – sigmoida tohto výsledku. [25]

3.5.2 Metóda najbližš́ıch susedov

Metóda supervizovaného učenia označovaná aj KNN (z anglického K Nearest
Neighbors). Narozdiel od mnohých ostatných modelov, tento sa nesnaž́ı vytvo-
rit’ generalizujúci vnútorný model, ale jednotlivé trénovacie dáta si uchováva.
Pri predikcíı triedy pre dátový bod x sa vyberie k jeho najbližš́ıch susedov,
kde k je celoč́ıselný kladný parameter, ktorý vopred zadáme. Na základe hlasu
majority k zvolených susedov je dátovému bodu priradená pŕıslušnost’ ku
konkrétnej triede. Zvolenie hodnoty parametru k záviśı od konkrétnej množiny
dát, ale vo všeobecnosti plat́ı, že č́ım je k väčšie, tým dochádza k akt́ıvneǰsiemu
potlačeniu šumu v dátach ale aj nejasným hraniciam medzi jednotlivými trie-
dami. [26]

3.5.3 Rozhodovaćı strom

Metóda rozhodovaćıch stromov (angl. Decision tree) je vhodná na riešenie re-
gresných ako aj klasifikačných problémov. Spoč́ıva vo vytvoreńı modelu, ktorý
je schopný predikovat’ hodnotu/pŕıslušnost’ k triede na základe množiny rozho-
dovaćıch pravidiel. Tieto pravidlá sú v tvare if-then-else tvrdeńı o vlastnostiach

”naučených“ z trénovaćıch dát. Knižnica scikit-learn na to použ́ıva algoritmus,
ktorý je pomerne jednoduchý: najprv rozdeĺı trénovaciu množinu dát na dve
časti podl’a nejakej črty k a medze tejto črty tk, dvojicu (k, tk) zvoĺı tak, aby
vytvorila ”najčisteǰsie“ možné rozdelenie, čo znamená, že všetky trénovacie
inštancie, pre ktoré plat́ı pravidlo dané dvojicou (k, tk), spadnú do rovna-
kej triedy. Proces pokračuje rozdeleńım vzniknutých čast́ı na d’aľsie dve časti,
čo sa opakuje až kým strom nedosiahne maximálnu povolenú h́lbku alebo už
neexistuje také rozdelenie, ktoré by zńıžilo ”nečistotu“ danej triedy. [27]

Vo všeobecnosti plat́ı, že č́ım je strom hlbš́ı, tým je komplexneǰśı a viac
sa približuje množine trénovaćıch dát. Rozhodovacie stromy sú na tieto dáta
vel’mi citlivé a len malé zmeny v nich môžu viest’ k signifikantným zmenám vo
výsledkoch. Medzi výhody tejto metódy patŕı možnost’ si rozhodovaćı strom
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vykreslit’, je jednoduchý na pochopenie. Nie je nutné dáta vopred predpripra-
vit’, narozdiel od iných modelov trénovacie dáta nemusia byt’ normalizované.
Nevýhodou rozhodovaćıch stromov je ich častá náchylnost’ na overfitting, mo-
dely sú vel’akrát pŕılǐs komplexné a neschopné generalizácie. Aby k tomu ne-
dochádzalo je vhodné obmedzit’ niektoré hyperparametre modelu, napŕıklad
h́lbku stromu.

3.5.4 Náhodný les

Ako už z názvu vyplýva, náhodný les (angl. Random forest) sa skladá z vel’kého
počtu individuálnych rozhodovaćıch stromov, ktoré vytvárajú jeden celok
(angl. ensemble). Náhodný les je metóda učenia s učitel’om, vhodná na klasi-
fikačné aj regresné úlohy.

Ensemble metódy sú založené na ”wisdom of the crowd“, kedy jednotlivé
modely v rámci súboru poskytnú svoje predikcie pre danú vzorku a výslednou
predikovanou trieda je tá, ktorú určil najväčš́ı počet modelov. Vel’akrát takto
agregované predikcie vedú k presneǰśım výsledkom ako majú jednotlivé mo-
dely samostatne, obzvlášt’ vtedy, ked’ sú jednotlivé modely natrénované odlǐs-
nými trénovaćımi algoritmami. Rozlǐsujeme medzi dvoma prinćıpmi vytvára-
nia takýchto súborov:

• ”averaging method“ – metóda založená na natrénovańı niekol’kých jedno-
duchých predikčných modelov a následnom spriemerovańı ich odhadov
do výsledku.

• ”boosting method“ – metóda založená na sekvenciálnom vylepšovańı
predošlého modelu, za ciel’om vylepšit’ schopnost’ predikcíı.

Náhodný les je pŕıkladom prvej metódy, jednotlivé stromy sú natrénované
z podmnožiny vstupných trénovaćıch dát.

3.5.5 Dummy estimator

Pri trénovańı modelov učenia s učitel’om je vel’akrát užitočné ich porovnat’
s vel’mi jednoduchými pravidlami. Tieto pravidlá sú implementované v scikit-
learn knižnici pomocou Dummy klasifikátora. Tento klasifikátor poskytuje pre-
dikcie na základe zvolenej stratégie. Pŕıkladom takejto stratégie je, že model
vždy predikuje triedu, ktorá je v množine dát najviac zastúpená, alebo predi-
kuje čisto náhodne, alebo naopak nech je na vstupe čokol’vek, vždy predikuje
tú istú triedu. Vd’aka tomuto je možné vyhodnotit’, či sa model naučil roz-
poznávat’ nejaké vzory z dát a či je schopný relevantných predikcíı.
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3.6 Výsledky predikcíı na trénovacej množine dát

Každý z modelov spomenutých v predošlej časti som postupne natrénovala
pomocou trénovaćıch dátach rozdelených do pŕıslušných tried intervalov zo
sekcie 2.3. Všetko to boli modely s defaultnými hodnotami parametrov aké
poskytuje knižnica scikit-learn. Ich presnost’ som porovnala pomocou metriky
f1 score s mikro spriemerovańım hodnôt, čo znamená, že každá vzorka sa do
priemeru poč́ıta rovnako. Tiež som použila techniku cross–validation, kedy sa
trénovaćı set rozdeĺı na pät’ čast́ı, pomocou štyroch čast́ı sa model natrénuje
a zvyšná čast’ sa použije na ohodnotenie. Tento proces sa opakuje pät’krát
a jednotlivé výsledky sa spriemerujú. Výsledky pre jednotlivé rozdelenia som
zaznamenala do tabuliek 3.2 až 3.4.

Klasifikátor Priemer f1 score Smerodajná odchýlka
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

Tabul’ka 3.2: F1 score výsledky cross–validation techniky na trénovaćıch
dátach jednotlivých modelov pre rozdelenie do dvoch tried.

Klasifikátor Priemer f1 score Smerodajná odchýlka
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

Tabul’ka 3.3: F1 score výsledky cross–validation techniky na trénovaćıch
dátach jednotlivých modelov pre rozdelenie na tri triedy.

Klasifikátor Priemer f1 score Smerodajná odchýlka
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

Tabul’ka 3.4: F1 score výsledky cross–validation techniky na trénovaćıch
dátach jednotlivých modelov pre rozdelenie do štyroch tried.
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3.7. Výsledky aplikovania optimalizácie

Z tabuliek som jasne pozorovala, že v prvom a druhom rozdeleńı sa ako
najpresneǰsie javia klasifikátory LogisticRegression a RandomForest. Smero-
dajná odchýlka pri hodnoteniach modelov posledného rozdelenia je vyššia ako
v prvých dvoch pŕıpadoch, napriek tomu ale plat́ı, že LogisticRegression a Ran-
domForest poskytujú najlepšie výsledky. F1 score všetkých modelov je lepšie
ako f1 score DummyEstimator, čo som považovala za znamenie, že každý mo-
del bol schopný sa niečo zo vstupných trénovaćıch dát naučit’.

3.7 Výsledky aplikovania optimalizácie

Oba spomenuté pŕıstupy som aplikovala pri snahe vylepšit’ presnost’ modelov,
ktorých predikčné schopnosti som považovala za perspekt́ıvne. Vo všetkých
troch pŕıpadoch rozdelenia určeného v časti 2.3 sa ukázali ako najlepšie mo-
dely RandomForest a LogisticRegression. Navrhla som pŕıslušné množiny hy-
perparametrov pre oba modely strojového učenia, ktorých kombinácie som
pomocou algoritmov GridSearch a RandomizedSearch preskúmala.

Za hyperparametre pre LogisticRegression som z dokumentácie scikit-learn
zvolila solver, penalty a C. Kde solver predstavuje algoritmus, pomocou ktoré-
ho chceme aby sa optimalizačný problém poč́ıtal, hyperparametrom penalty
urč́ıme regularizačnú techniku a hyperparameter C nám špecifikuje silu re-
gularizácie. V tomto pŕıpade som použila pŕıstup RandomizedSearchCV, kde
som nastavila hl’adanie desiatich náhodne vybraných kombinácíı v troch iterá-
ciách. Proces bol výpočetne vel’mi náročný, trénovanie modelu s niektorými
kombináciami hyperparametrov trvalo aj niekol’ko hod́ın.

Pre model RandomForest som vybrala množinu hyperparametrov boots-
trap, min samples leaf, max depth, min samples split a n estimators. Hyper-
parameter bootstrap predstavuje techniku, kedy na natrenénovanie modelov
nie sú použité všetky vstupné dáta, ale vždy je použitá len určitá náhodne
vybraná podmnožina s tým, že konkrétne vzorky môžu byt’ vybraté viackrát.
Pomocou min samples leaf špecifikujem minimálny počet vzoriek, ktorý je
potrebný na to, aby už nedochádzalo k d’aľsiemu deleniu uzlov v stromoch,
a strom sa tak v tejto vetvi zastavil. Naopak min samples split určuje mi-
nimálny počet vzoriek, ktorý je potrebný k d’aľsiemu deleniu vnútorných uzlov
stromu. Hyperparameter max depth obmedzuje h́lbku stromu a n estimators
určuje počet rozhodovaćıch stromov tvoriacich ensemble. Nakol’ko trénovanie
náhodného lesu nebolo časovo náročné použila som techniku GridSearchCV,
ktorá prehl’adala 144 kombinácíı hyperparametrov tiež v troch iteráciách.

Výsledkom oboch pŕıstupov sú natrénované modely s takou kombináciou
hyperparametrov, ktorá sa v cross–validation hodnoteńı ukázala ako najlepšia.
Jednotlivé výsledky som zahrnula do tabul’ky 3.5.

Je nutné podotknút’, že výsledky vyzerajú pomerne ”ideálne“ v prvých
dvoch kategóriách a je dost’ možné, že modely sú ”pretrénované“ a nastal over-
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3. Návrh a realizácia

Klasifikátor 1. f1 score 2. f1 score 3. f1 score
LogisticRegression 0.860 0.933 0.600

RandomForest 0.830 0.919 0.580

Tabul’ka 3.5: F1 score výsledky modelov s kombináciami hyperparametrov,
ktoré RandomizedSearchCV a GridSearchCV označili za najlepšie.

fitting. Finálne výsledky presnost́ı som otestovala pomocou testovacej množiny
dát v nasledujúcej kapitole.

3.8 Implementácia použ́ıvatel’ského rozhrania

Na tvorbu grafického rozhrania som použila baĺıček PySimpleGUI. Základ
tvoŕı skript v jazyku Python a element Window spolu s d’aľśımi elementami
ako: Button, RadioButton, Text, Input, CheckBox a iné. Beh programu je
vymedzený behom cyklu, ktorý je riadený pomocou tlačidiel, ktoré spúšt’ajú
konkrétne udalosti. Okrem hlavného skriptu, ktorý reprezentuje grafické roz-
hranie a jednotlivé elementy spúšt’ajúce rozličné procesy, sa program skladá
z d’aľśıch pomocných skriptov jazyka Python. Tieto skripty obsahujú pod-
porné funkcie na spracovanie vstupu, pŕıpravu obrázka, predikcie modelov
a následný výpis výsledkov.

Použ́ıvatelia majú možnost’ informáciu o strane kosti a pohlav́ı jedinca
zadat’, pokial’ ňou disponujú. Ak nie, program umožňuje pokračovat’ aj bez
zadania týchto informácíı. Na to, aby prebehla estimácia je nutné nahrat’
len obrázok a zvolit’ typ odhadu. Toto je implementované pomocou možnosti
zakázat’ určité funkcionality, kým nie sú zadané všetky dáta.

Pŕıprava vývojového prostredia v jazyku Python je vel’akrát pomerne kom-
plikovaná. Dôvodom sú rôzne verzie jazyka, rôzna verzia podporných knižńıc
ako aj ich kompatibilita. Pokial’ sú všetky závislosti v poriadku, skript je jed-
noduché pomocou konzoly spustit’. Avšak ak nie sú, vyžaduje to väčšie úsilie.

Výstupom mojej bakalárskej práce je aj spustitel’ný .exe súbor, ktorý
umožňuje spustit’ program, bez nutnosti inštalácie všetkých knižńıc a závislost́ı
vopred, na operačnom systéme Windows 10. Aby som toto docielila použila
som knižnicu PyInstaller [28], ktorá vyrieši všetky závislosti a zabaĺı ich do
jedného spustitel’ného súboru.

Všetky informácie ako spustit’ program na Windows 10, pŕıpadne ako
ho spustit’ na iných operačných systémoch sú obsiahnuté v Použ́ıvatel’skej
pŕıručke, ktorá je pŕılohou B tejto bakalárskej práce.
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Kapitola 4
Výsledky predikcíı na

testovaćıch dátach

V tejto kapitole porovnám presnost’ predikcíı niektorých perspekt́ıvnych mo-
delov z predošlej kapitoly na testovacej množine dát. Následne vyberiem dva,
pomocou ktorých bude estimácia veku prebiehat’ vo výslednom programe.

Na výkon jednotlivých modelov som sa pozrela pomocou metŕık: ROC
krivka, f1 score s mikro spriemerovańım, AUC a confusion matrix.

4.1 Rozdelenie dát na dve triedy

Výsledky jednotlivých modelov v rámci tohto rozdelenia boli rôzne, preto som
považovala za dôležité ich porovnat’ pomocou viacerých metŕık.

Klasifikátor 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

Tabul’ka 4.1: Výsledky f1 score a AUC modelov na testovacej množine dát, pri
rozdeleńı dát na dve triedy.

Z tabul’ky 4.1 je vidiet’, že model RandomForest vykazoval lepšie AUC
výsledky ako LogisticRegression. Pre zobrazenie detailneǰśıch údajov o pred-
ikciách som použila confusion matrix na obrázku 4.1, z ktorého vyplýva, že
modely sú presnost’ou predikcíı vel’mi porovnatel’né. Z väčšinovej triedy ”2“
boli správne klasifikované takmer všetky vzorky. Výsledný model som vybrala
pomocou ROC krivky na obrázku 4.2, porovnala som modely LogisticRegres-
sion a RandomForest GS, ktoré som na základe predošlých metŕık vyhodnotila
ako najlepšie.
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4. Výsledky predikcíı na testovaćıch dátach

  

Obr. 4.1: Confusion matrix z testovacej množiny dát pre jednotlivé modely.
Hore vl’avo LogisticRegression, vpravo LogisticRegression RS. Dole vl’avo Ran-
domForest, vpravo RandomForest GS.

 

Obr. 4.2: ROC krivka, hodnota AUC pre modely LogisticRegression (vl’avo),
RandomForest GS (vpravo) na testovacej množine dát.

Z grafov na obrázku 4.2 som sa rozhodla vo výslednom programe na klasi-
fikáciu veku do dvoch kategóríı použit’ RandomForest GridSearch, nakol’ko
jeho AUC skóre s mikro aj makro spriemerovańım sa ukázalo ako najper-
spekt́ıvneǰsie, ako aj jeho jednotlivé AUC skóre pre každú z kategóríı.
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4.2. Rozdelenie dát na tri triedy

4.2 Rozdelenie dát na tri triedy

Výsledky obsiahnuté v tabul’ke 4.2 poukazujú na to, že modely sú vel’mi vy-
rovnané, takmer identické. Modely RandomForest dosahovali lepšie výsledky,
a jeden od druhého sa ĺı̌sili len jemne. Bližšie informácie o predikciách som
pozorovala v confusion matrix na obrázku 4.3.

Klasifikátor 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

Tabul’ka 4.2: Výsledky f1 score a AUC modelov na testovacej množine dát, pri
rozdeleńı dát na tri triedy.

 

Obr. 4.3: Confusion matrix z testovacej množiny dát rozdelenej na tri triedy
pre jednotlivé modely. Hore vl’avo LogisticRegression, vpravo LogisticRegres-
sion RS. Dole vl’avo RandomForest, vpravo RandomForest GS.

Všetky modely nevykazovali vysokú presnost’ v odhadoch vzoriek patria-
cich do prvej triedy. Odhady v druhej triede neboli presneǰsie, modely pred-
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4. Výsledky predikcíı na testovaćıch dátach

  

Obr. 4.4: ROC krivka, hodnota AUC pre modely RandomForest (vl’avo), Ran-
domForest GS (vpravo) na testovacej množine dát.

ikovali vo väčšine pŕıpadov nesprávne. V tretej kategóríı dosahovali modely
najvyššiu presnost’, čo môže byt’ spôsobené aj vel’kým množstvom pôvodných
vstupných dát patriacich práve do tejto kategórie. Na základe údajov vyplýva-
júcich z obrázka 4.4 som sa rozhodla opät’ pre RandomForest GridSearch
aj pre klasifikáciu do 3 tried intervalov, nakol’ko AUC skóre tohto modelu je
najvyššie spomedzi ostatných.

4.3 Rozdelenie dát na štyri triedy

Toto rozdelenie nebolo zahrnuté do výsledného softvéru. Preto som len porov-
nala jednotlivé výsledky. Z tabul’ky 4.3 som pozorovala výrazne nižšie f1 score
ako v predchádzajúcich rozdeleniach, naopak AUC skóre je porovnatel’né. Pre-
dikcie lepšie vystihujú confusion matrix na obrázku 4.5.

Klasifikátor 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

Tabul’ka 4.3: Výsledky f1 score a AUC modelov na testovacej množine dát, pri
rozdeleńı dát na štyri triedy.

Z confusion matrix na obrázku 4.5 je zrejmé ako modely chybovali a o kol’ko
tried sa mýlili. V diagonále, idúcej z l’avého horného rohu, sú zaznamenané
hodnoty, kedy sa predikcie jednotlivých modelov zhodovali so skutočnými
hodnotami. Pozorovala som, že predikcie sa vo väčšine ĺı̌sili od skutočných
hodnôt o jednu triedu. Najpresneǰśı v predikciách prvého intervalu bol mo-
del RandomForest GS, v odhade vzoriek patriacich do druhého intervalu sa
naopak darilo logistickým regresiám. Predikcie tried tretieho a štvrtého in-
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4.3. Rozdelenie dát na štyri triedy

 

 

Obr. 4.5: Confusion matrix z testovacej množiny dát rozdelených do 4 tried
predstavujúcich intervaly pre jednotlivé modely. Hore vl’avo LogisticRegres-
sion, vpravo LogisticRegression RS. Dole vl’avo RandomForest, vpravo Ran-
domForest GS.

tervalu boli porovnatel’né naprieč všetkými modelmi, avšak RandomForest
v predikciách pŕıslušnosti do tretieho intervalu chyboval s rozdielom dvoch
tried až jedenást’krát.

31





Kapitola 5
Testovanie a validácia

Počas každej z fáz vývoja softvérového produktu dochádzalo k určitej forme
testovania či validácie. Počas analýzy ǐslo o ujasnenie správnosti požiadaviek,
v nasledujúcej fáze som validovala, že všetky požiadavky boli v návrhu zapra-
cované a zároveň, že všetky vybraté technológie a modely strojového učenia
sú vhodné na použitie pri riešeńı problému estimácie veku jedincov. Počas im-
plementácie grafického rozhrania ǐslo najmä o test funkcionality, kedy som
testovala rôzne priechody programom a ako program reaguje na neplatné
operácie či vstupy. V závere som program poslala niekol’kým potencionálnym
použ́ıvatel’om, za účelom overit’ použ́ıvatel’skú zrozumitel’nost’ a jednoduchost’
ovládania.

5.1 Validácia splnenia požiadaviek

Ciel’om testovania návrhu, pŕıpadne už výsledného produktu, je overenie splne-
nia všetkých požiadaviek, ktoré sú na program kladené. Požiadavky na softvér
som oṕısala v časti 2.3 a ich splnenie som zhrnula do tabul’ky 5.1.

Požiadavka Splnenie
F1 splnená
F2 splnená
F3 splnená
F4 splnená
F5 splnená
N1 splnená
N2 čiastočne splnená

Tabul’ka 5.1: Vyhodnotenie splnenia funkčných a nefunkčných požiadaviek.

Všetky funkčné požiadavky F1 – F5 boli splnené pomocou nástrojov gra-
fického rozhrania. Ich funkčnost’ som overila v teste funkcionality programu,
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5. Testovanie a validácia

ktorý som oṕısala v nasledujúcej časti.
Splnenie nefunkčnej požiadavky N1 vychádzalo z hodnotenia oslovenými

použ́ıvatel’mi, celý proces a výsledky som oṕısala v časti 5.3. Pri požiadavke N2
je hodnotenie splnenia komplexneǰsie. Ak súčasné modely strojového učenia
nahrad́ıme modelmi, ktoré prij́ımajú na vstupe dáta v rovnakom formáte
ako doteraǰsie modely, požiadavka bude splnená. Avšak ak nový model, bude
prij́ımat’ iný formát dát, bude nutné urobit’ v programe zmeny na viacerých
miestach.

5.2 Testovanie funkcionality programu

Pri testovańı funkcionality programu som vyskúšala niekol’ko rôznych scenárov
a priechodov programom tak, aby som pokryla všetky možné situácie. Táto
čast’ testovania spoč́ıvala aj v ošetreńı niektorých operácíı, ktoré mohli nastat’
vplyvom činnosti použ́ıvatel’a.

Na to, aby mohla prebehnút’ estimácia veku, je nutné nač́ıtat’ obrázok.
Podl’a F1 uvedenej v časti 2.3 na vstupe je vždy práve jeden obrázok vo formáte
PNG. Z toho vyplýva, že operácie ako nač́ıtanie neexistujúceho súboru, či
súboru v nesprávnom formáte, nie sú validné. Je nutné použ́ıvatel’a po preve-
deńı týchto operácíı upozornit’ a d’aľsie kroky, ako zadanie pohlavia a zvolenie
klasifikácie znefunkčnit’, kým vstup nie je zadaný korektne. Toto ošetrenie
som implementovala, č́ım som splnila požiadavku F1. Následne sa nač́ıtaný
obrázok použ́ıvatel’ovi zobraźı – splnenie požiadavky F2. Pokial’ použ́ıvatel’
disponuje d’aľśımi informáciami ako sú pohlavie a strana kosti, vie ich pomo-
cou grafického rozhrania programu doplnit’ – splnenie F3. Grafické rozhranie
pracuje s možnost’ou zakázat’ určitú akciu, kým nie sú splnené konkrétne pod-
mienky. Napŕıklad samotná estimácia veku nemôže nastat’ kým nie je nač́ıtaný
obrázok a zvolený druh klasifikácie. Použ́ıvatel’ovi je umožnené vybrat’ zarade-
nie do dvoch a/alebo troch tried, č́ım je uspokojená požiadavka F4. Výsledkom
je pravdepodobnost’ pŕıslušnosti vzorky do triedy podl’a zvolenej klasifikácie –
splnená požiadavka F5.

Program som priebežne testovala počas celej doby vývoja. Všetky chyby,
ktoré sa vyskytli som opravila a ošetrila. Okrem pŕıpadov spomenutých vyššie,
program nevykazoval žiadne d’aľsie problémy alebo náhle ukončenia, preto som
testovanie funkcionality programu považovala za úspešné.

5.3 Testovanie použ́ıvatel’ského prostredia

Testovanie už́ıvatel’ského prostredia programu prebiehalo za pomoci 10 oslo-
vených použ́ıvatel’ov, ktoŕı mali za úlohu si program vyskúšat’ a zhodno-
tit’ jeho použitel’nost’. Ciel’om bolo zistit’ či je použ́ıvanie aplikácie intuit́ıvne
a použ́ıvatel’sky pŕıvetivé a či použ́ıvatelia nenarazia na situáciu, kedy by sa
aplikácia nečakane ukončila.
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5.3. Testovanie použ́ıvatel’ského prostredia

Použ́ıvatelia sa zhodli, že aplikácia a jej použitie je intuit́ıvne. Nemali
problém s nač́ıtańım vstupu ani výberom klasifikácie a źıskańım výsledkov.
Žiaden z použ́ıvatel’ov nezaznamenal nečakané ukončenie programu. Niekol’ḱı
použ́ıvatelia sa st’ažovali na dlhšie čakanie po spusteńı programu. Tento pro-
blém je legit́ımny ale vzhl’adom na vel’kost’ a množstvo podporných knižńıc
a baĺıčkov jazyka Python a ich následnú správnu konfiguráciu, je menšie
zdržanie na niektorých poč́ıtačoch pochopitel’né a nedá sa mu vyhnút’. Použ́ı-
vatelia tiež ocenili zrozumitel’nost’ použ́ıvatel’skej pŕıručky, ktorá bola podl’a
nich stručná, zrozumitel’ná a obsahovala dostatočné množstvo informácíı po-
trebných na použitie programu.
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Záver

Hlavným ciel’om mojej bakalárskej práce bolo navrhnút’ model strojového
učenia, ktorý na základe obrázku plochy lonovej kosti odhadne vek dospelého
jedinca a navrhnutý model následne implementovat’. Výsledkom je spustitel’ný
program, ktorý poskytuje použ́ıvatel’ovi l’ahko ovládatel’né grafické rozhra-
nie, pomocou ktorého môže vybrat’ obrázok, doplnit’ o ňom dodatočné údaje
a vo výsledku dostane predikciu veku jedinca. Ciel’ bakalárskej práce preto
považujem za splnený.

Počas ṕısania práce som si vyskúšala prechod životným cyklom vývoja
softvérového produktu. Najprv som poṕısala teoretické základy k problema-
tike strojového učenia, následne som sa venovala analýze a pŕıprave vstupných
dát, ako aj požiadavkám na softvér, z ktorých som vychádzala aj pri výbere
použitých technológíı. Ďalej som poṕısala a navrhla niekol’ko modelov stro-
jového učenia, pokračovala som optimalizáciou ich hyperparametrov a najper-
spekt́ıvneǰsie modely som otestovala a porovnala s ciel’om vybrat’ ten najp-
resneǰśı. Potom som implementovala použ́ıvatel’ské rozhranie a zasadila doň
výsledný predikčný model. Počas celej doby vývoja som program priebežne
testovala a opravovala zistené nedostatky.

Práca zahŕňa výsledky predikčných schopnost́ı niekol’kých modelov. Tieto
výsledky poukazujú na to, že automatizované predikovanie veku jedincov na
základe sńımky panvovej kosti je realizovatel’né, ale pre dosiahnutie presneǰśıch
predikcíı je potrebné d’aľsie testovanie na ovel’a väčšej množine vstupných
dát. Väčšina z použitých modelov na trénovacej množine dát vykazovala pod-
statne lepšie výsledky ako potom na testovacej množine, čo by mohol pŕısun
nových vzoriek vyriešit’. Ďaľsou možnost’ou ako dosiahnut’ presneǰsie predikcie
je využitie konvolučných neurónových siet́ı alebo iného komplexneǰsieho pre-
dikčného modelu. Možnost’ zlepšenia vid́ım aj v rozsiahleǰsom predspracovańı
dát, pŕıpadne v možnosti vymedzenia problému ako regresnej úlohy.
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[8] SPD-Symphysis Pubis Dysfunction. In: The Whitchurch
Clinic [online]. [cit. 2021-04-04]. Dostupné z: https://
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Dodatok A
Zoznam použitých skratiek

AI 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

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 B
Použ́ıvatel’ská pŕıručka

Použ́ıvanie na operačnom systéme Windows 10

Použ́ıvatelia majúci operačný systém Windows nemusia pre beh programu
urobit’ nič špeciálne iba ho spustit’. Všetky moduly a potrebné knižnice sú
už súčast’ou estimator win.exe súboru. Po spusteńı, nastáva pár sekundové
otváranie a potom je už program pripravený na použ́ıvanie.

Použ́ıvanie na iných operačných systémoch - UNIX based

Podobne ako pri operačnom systéme Windows, program na svoj beh nepotre-
buje inštalovat’ žiadne baĺıčky predom. Pomocou pŕıkazovej riadky (angl. Com-
mand Line Interface, CLI) sa presunieme do súboru, v ktorom sa nachádza
spustitel’ný skript estimator linux. Následne program spust́ıme zadańım pŕıka-
zu ./estimator linux. Tento postup je otestovaný na OS Ubuntu 20.04, avšak
nemal by sa privel’mi ĺı̌sit’ od postupu na iných linuxovo-orientovaných opera-
čných systémoch.

Ukážka použitia programu

Po zapnut́ı je nutné vyhl’adat’ scan, ktorý chce použ́ıvatel’ nač́ıtat’, a to pomo-
cou tlačidla Hl’adat’. Následne ked’ je s výberom vstupného súboru spokojný,
potvrd́ı výber tlačidlom Nahrat’ obrázok. Potom sa zobraźı nahraný obrázok.

V d’aľsom kroku môže použ́ıvatel’ doplnit’ údaje, ktoré o kosti na obrázku
vie. Pohlavie a strana kosti sú údaje, ktoré sú volitel’né a pokial’ ich použ́ıvatel’
nepozná, nemuśı ich uviezt’. Povinný je však údaj o type klasifikácie. Je možné
vybrat’ práve jednu alebo dve možnosti zaradenia vzorky do triedy. Obrázok
s dodatočnými údajmi je pripravený na klasifikáciu, čo použ́ıvatel’ potvrd́ı
kliknut́ım na tlačidlo Odhad. Odhadovaná pravdepodobnost’ pŕıslušnosti do
danej triedy je zobrazená použ́ıvatel’ovi.
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B. Použ́ıvatel’ská pŕıručka

Obr. B.1: Ukážka postupu ako vyhl’adat’ a nač́ıtat’ vstupný obrázok vo formáte
PNG.
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Obr. B.2: Grafické rozhranie programu a postup ako vybrat’ a označit’ do-
datočné informácie k obrázku – pohlavie a stranu kosti. Pŕıklad výstupu, ktorý
poskytuje program ako odhad pŕıslušnosti do daných kategóríı.
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Dodatok C
Obsah priloženého CD

readme.txt .................................. stručný popis obsahu CD
exe........adresár so spustitel’nou formou implementácie na rôznych OS
src

impl .................................. zdrojové kódy implementácie
jup ....... analýza dát, trénovanie modelov v jupyter notebookoch
dev..................................skripty výsledného softvéru

thesis ...................... zdrojová forma práce vo formáte LATEX
text ....................................................... text práce

thesis.pdf ............................. text práce vo formáte PDF
thesis.ps ................................ text práce vo formáte PS
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