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Anotace

Bakalarskd prace popisuje problematiku rakoviny kiize v dne$ni spoleCnosti a snazi
se o roz$ifeni snadné moZnosti prevence do SirSi spolecnosti za vyuZiti klasifikace
pomoci neuronovych siti. Prace popisuje aktudlni informace o rakoviné kiZe a shrnuje
dosavadni uspéchy v klasifikaci rakoviny kiiZze. Déle prace obsahuje zdkladni informace o
strojovém uceni, tedy jeho historii, metody uceni a druhy algoritmil s detailnim zaméfenim
na neuronové sité. Praktickd Cast prace obsahuje vytvoreni, natrénovdni a otestovani
prediktivniho modelu neuronové sit€¢ v jazyce Python. Pro vytvofeny model je vytvoiena
webova aplikace v jazyce Python s implementovanym modelem neuronové sité. Aplikace je
schopna predikovat procentudlni shodu se sedmi kategoriemi koZnich 1ézi z vlastné potizené

fotografie.

Abstract

The bachelor’s thesis describes the issue of skin cancer in today’s society and seeks to
extend the easy possibility of prevention to the wider society using the classification of neural
networks. The work describes current information about skin cancer and summarizes the
current successes in the classification of skin cancer. Furthermore, the work contains basic
information about machine learning, ie its history, learning methods and types of algorithms
with a detailed focus on neural networks. The practical part of the work contains the creation,
training and testing of a predictive model of a neural network in Python. A web application
in the Python language with an implemented neural network model is created for the created
model. The application is able to predict the percentage agreement with seven categories of

skin lesions from the photograph actually taken.
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1 Uvod

Za rok 2017 bylo v Ceské republice evidovano 34 814 [I]] pfipadd rakoviny kiZe,
z toho 1 515 [1] se pacientim stalo smrtelnych. Z celkového Cisla 86 819 [2] pacientt
diagnostikovanymi se zhoubnym nddorem a 27 320 [2] dmrtimi se jednd o nejpocetnéjsi
diagn6zu u nds. Pocet pfipadil rakoviny kiiZe v poslednich letech strmé roste a i celosvétoveé
se vyskytuje stale Castéji. V prepoctu piipadi na 100 000 obyvatel se za rok 2008 jako
narod nachiazime ve svétovém zebfiCku na pomérné vysokém 12. misté [1/]. Mortalita
se 1 pfes zvySujici pocet pifipadu stabilizuje, ale diky peclivé prevenci a vCasnému
odhaleni zhoubného nddoru jsme schopni imrtnost stile snizovat. Ve své praci se zabyvam
problematikou odhalovani rakoviny ktize pomoci algoritmi strojového uceni a neuronovych
siti.

Cilem préace je vytvofeni mobilni aplikace, kterd dokdze urcit nejpravdépodobnéjsi
diagn6zu kozni léze. Aplikace miZe slouZit lékaiim ¢i klinickym pracovnikim k rychlé
klasifikaci pacientd s rizikovym ndlezem, nebo jako prevence Siroké vefejnosti k vCasné
navstévé zdravotnického zafizeni. Zakladem aplikace je tzv. model. Model je soubor,
nauceny rozpoznat urcité typy vzori. V mém pripade musi model rozpoznat jednotlivé typy
koZnich 1ézi. Pomoci algoritmu strojového uceni a neuronovych siti 1ze model natrénovat na
oznacenych datech, klinickych snimcich koZnich 1ézi s oznacenim o jaky typ diagnézy se
jednd, a ptichystat ho na nov4 data. K dspéSnému modelu je potfeba obrovské mnoZstvi dat,

proto se pri vytvareni modeli béZn€ vyuziva vetfejné dostupnych datovych setd.

Ve své praci vyuziji volné pfistupny datovy set ,,The HAM10000* zpfistupnény k
uddlosti soutéZe obrazové klasifikace, kterou poradala mezinarodni organizace sniméani kiize
ISIC, The Intrenationl Skin Imaging Collaboration. Obsahuje pfiblizné 10 000 snimka
koZnich 1ézi a nabizi Sirokou Skdlu diagnéz. Datovy set lze stdhnout z oficidlnich stranek
Harvardské nebo Cornellské Univerzity [3] a je dostupny i na jinych strankdch, napfiklad na
strance Kaggle.com [4]]. Tato stranka slouZi k publikovani vefejné dostupnych datovych sett
a kolaboraci jejich uzivatelii. Kdokoliv ma moZnost stahnout si libovolny dataset a pouZit ho
ke své analyze, prici ¢i projektu. Mnou zminény dataset je k dispozici jiZ pres 2 roky a za tu

dobu se naslo par uzivateld, ktefi se snazili o vytvoreni funkéniho modelu.

Mezi takové patii uzivatel ,Manu Siddhartha® [3]], ktery vytvofil funkéni model s
uspésnosti kolem 77%. Uzivatel si dataset nejprve naleZité pfipravil a spravné setfidil, aby
mély pouzité algoritmy strojového uceni co nejvétsi ucinek. Déle zacal vytvaret model v
jazyce Python, nejpouzivanéjSim programovacim jazyce v této oblasti, pomoci knihovny
na vytvéareni neuronovych siti Keras, kterd pracuje na vrchu knihovny TensorFlow. PouZil
vlastni architekturu neuronové sité, kterou vytvofil po dlouhém testovani a rad z tad
zkusengjSich kolegi. Nyni mohl piejit k samotnému natrénovani neuronové sit€ a jeji

vyhodnoceni.



Datasetli s podobnym problémem je dostupnych nékolik. Za zminku stoji naptiklad
datovy set "SIIM-ISIC Melanoma Classification" [7]], zpfistupnény organizacemi SIIM
(Society for Imaging Informatics in Medicine) a ISIC (International Skin Imaging
Collaboration). Tyto organizace se zabyvaji vyvojem a implementaci informatiky v
oblasti zpracovani zdravotnich snimki. Dataset obsahuje pouze snimky melanomd,
nejagresivnéjSich koznich nadord. SlouZi k analyzdm a studiim k véasnému odhaleni tohoto
typu nemoci, ale nenabizi potfebnou diverzitu. Datasety se snimky nddord melanomu se fadi
mezi nejpocetnéjsi, ale vétSinou se lisi pouze poctem ¢i kvalitou snimkl. Mezi dalsi podobné
se fadi dataset "Skin Cancer: Malignant vs. Benign" [8], obsahujici snimky malignich
(zhoubnych) a benignich (nezhoubnych) nadord, a slouzi k ur€eni typu koZniho nadoru. Tato
sada je dostupnd diky jiZ zminéné organizaci ISIC, ale t€Z nenabizi pfiliSnou variabilitu.
Zajimavym zdrojem miiZze byt archiv snimkt organizace ISIC [9]], ktery obsahuje cca 24
000 snimkd a uzivatel si miZe nastavovat jednotlivé parametry jako pohlavi a vék pacienta,
velikost a typ 1éze Ci jeji tlouSt'’ku. Nevyhodou tohoto archivu je moZnost zvolit a stdhnout

pouze 300 snimkul najednou, proto se jako lep$i moznost nabizi pouzit vybrané datasety.

Klasifikaci rakoviny kiize pomoci neuronovych siti se zabyvaji mimo jiné i nékteré
odborné magaziny. Pozoruhodny clanek Dermatologist-level classification of skin cancer
with deep neural networks [10] publikovany na zacdtku roku 2017 ve védeckém tydeniku
nature popisuje jednu z metod feSeni této problematiky. Autofi této prace, profesofi a studenti
doktorského studia ze Stanfordské Univerzity, pouzili k trénovdni neuronové sit€¢ dataset
tvoreny 129 450 klinickymi snimky koZnich 1ézi véetné 3 374 dermoskopickych snimkii,
skladajici se celkem z 2 032 odliSnych koZnich chorob. Autofi ¢ldnku pouzili pro vytvoreni
modelu jazyk Python a po zajisténi snimkid rozd€lili dataset na tréninkovy, validacni a
testovaci set. Poté probihala pfiprava dat, kdy je nutné odstranit nevhodné snimky. Mezi
takové se fadi rozmazané Ci prili§ malé fotografie. Autofi pouzili jiZ vytvofenou architekturu
konvolucni neuronové sité¢ od spolecnosti Google ,Inception v3* [11], trénovanou na
vice nez milion snimcich. Nahradili posledni vrstvu sité¢ svym datasetem a trénovanim
pozménili parametry sité. K trénovani, validaci i testovani sité byla pouZita softwarova
knihovna TensorFlow. Vysledek demonstrovany na tiech vzorcich je vidét na Obr. [I]
Vzorky tvori 135 klinickych snimkii epidermélnich chorob (65 malignich, 70 benignich),
130 klinickych snimkt melanocytid (33 malignich, 97 benignich) a 111 dermatoskopickych
snimki melanocytli (71 malignich, 40 benignich). Vykon sité otestovali alesponl proti
21 certifikovanym dermatologéim v otdzce, zda je nalez benigni nebo maligni. Uspéch
neuronové sité je v tomto piipadé meren pomoci porovnavacich metrik, které jsou sensitivita

a specificita:

. true positive
sensitwita = ——————
positive



. true negative
speci ficita = ————
negative

Deep learning outperforms the average dermatologist at skin cancer classification using photographic and dermoscopic images.
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Obr. 1: Viysledek konvolucni neuronové sité a dermatologu pfi klasifikaci koZnich chorob [10].

kde ,.true positive‘ je mnoZstvi spravné urCenych malignich 1€zi, ,,positive* je celkovy pocet
malignich 1€zi, ,true negative* je mnozstvi spravné urcenych benignich 1ézi a ,,negative* je
celkovy pocet benignich 1ézi. Kazdy Cerveny bod na Obr. [I|reprezentuje hodnotu sensitivity a
specificity jednotlivych dermatologi. Neuronova sit’ prekonala dermatology, jejichZ hodnoty
se nachazi pod modrou kfivkou, coz je ve vétSiné piipadu. Zeleny bod signalizuje primér
vSech dermatologii i se smérodatnou odchylkou. Plocha pod kiivkou AUC (Area Under
Curve) zna&i procentudlni dsp&snost algoritmu, kterd je pro kazdy piipad nad 91%. Clanek
dokazuje vysoky potencidl odhalovani rakoviny kiiZze pomoci algoritmi strojového uceni a

neuronovych siti a moznost vyssi presnosti pti dikladnéj$im vyzkumu.



2 Strojové uceni

2.1 Prehled

Strojové uceni, zndmé také pod svym anglickym ndzvem Machine learning, je
podoblast umélé inteligence, kterd je jedna z mnoha vétvi pocitaCovych véd. Zabyva se
algoritmy, které se dokdZou automaticky ucit a zlepSovat na zdklad¢ zkuSenosti. Principem
strojového uceni je vytvoreni matematického modelu, ktery se na zdkladé vzorku dat,
znamého jako training data, nauci tvotit predpovédi nebo rozhodnuti, aniZ by k tomu byl
pfimo naprogramovan [12][13]][21]]. Strojové uceni se znacné prolind s oblasti statistiky,
proto je také zndmé pod ndzvy ,prediktivni analytika“ a ,,statistické uceni* [[14]. Aplikace
strojového uceni se béhem poslednich let stala vSudypfitomnou soucasti kazdodenniho
Zivota. Od automatického doporucovani filmi ke shlédnuti, pres prizpisobené reklamy na
zakladé€ zajma uZzivatele, po rozpoznavani oblicejt pratel na vasich fotkach nebo vyhledavani
pomoci hlasu. Podobnych aplikaci algoritmii strojového uceni je kolem nds nespocet a

mnohokrat o nich nemdme nejmensi tuseni [[14].

Mimo komer¢ni vyuZiti aplikaci mé strojové uceni obrovsky vliv na urcité oblasti
védeckého vyzkumu. Diky mnohem efektivnéj$i praci s daty se algoritmy pouZivaji
k pochopeni vesmiru a hleddni novych planet [15], objevovdni novych céstic [16],
analyze sekvenci DNA [17], nebo k odhalovani a 1écbé rakoviny [[14]][18]. Déle se uceni
hojné vyuZziva v oblasti bezpeCnosti. Pfedstavme si jedinou osobu, ktera sleduje nékolik
bezpecnostnich kamer. TéZk4 a nepfili§ zdbavna prace. Dnes mohou byt kamerové systémy
pohdnény umélou inteligenci, kterd umozZni rozpoznat zloCin jeSté pred tim, nez k nému
dojde. Sledovanim nestandardniho chovani osob miize systém zhodnotit situaci a pripadné
upozornit lidskou obsluhu [19][20]. Podobny princip odhalovani nestandardniho chovani se

vyuziva pfi detekci podvodi s kreditnimi kartami [21]].

2.2 Historie

Pojem Machine learning poprvé pouZzil americky prikopnik v oblasti pocitacovych her
a umélé inteligence Arthur L. Samuel v roce 1959 [22]. V €lanku ,,Some Studies in Machine
Learning Using the Game of Checkers®, ptivodné publikovaném v Zurndlu IBM, popsal

princip strojového uceni nasledovné:

»Computer can be programmed so that it will learn to play a better game of checkers

than can be played by the person who wrote the program.* [23]]

Volné preloZzeno znamend, Ze pocitac 1ze naprogramovat tak, aby se béhem hry Dama
ucil a ndsledn€ dokazal hrat 1épe, nez osoba, kterd program vytvoftila. Arthurovi L. Samuelovi

byva vétSinou pripisovana jind frize:



»Machine Learning is the field of study that gives computers the ability to learn without

being explicitly programmed.“ [24]

Tedy, Ze strojové uceni je studijni obor, ktery davd pocitaciim schopnost ucit se bez
nutnosti byt tak explicitné naprogramovan. Pravdou ovSem je, Ze tato definice nebyla v
Zadnych z jeho publikaci. Jedna se o parafrazi, kterd vznikla nejspiSe v jiné publikaci pozdéji.
Arthur L. Samuel ovSem svym clankem dokazal, Ze pocita¢ opravdu lze naucit hrit 1épe
na zdkladé drive hranych her. Testy provedené na hie Damy nebyly zdaleka stoprocentni,
limitaci byl ale vykon pocitace. Pro pokus pouzil jeden z nejvykonnéjs$ich pocitaci své doby,
IBM 704. Tento pocitac nabizel vykon o velikosti 36 bitli a s potfebnou periferii zabral celou
mistnost [25]. Dnes jsou mobilni telefony, které témér vSichni nosime neustale u sebe, fadové

milionkrat vykonnéjsi.

Ve stejny rok vytvorili Bernard Widrow a Marcian Hoff model ,MADALINE®,
ktery byl prvni neuronovou siti aplikovanou na redlny problém. Model vyuZival adaptivni
filtr, ktery eliminoval ozvénu na telefonni lince a jeho princip se pouzivd dodnes [26].
Béhem sedmdesatych a osmdesatych let po nékolika nedspéSnych aplikaci strojové uceni
nastala takzvand Al Winter [27], neboli zima umélé inteligence. Mezi takové aplikace patii
napiiklad nepovedeny prekladatel, ktery roku 1966 oznacil Poradni vybor pro automatické
zpracovani jazyka ,,ALPAC* jako mnohem drazsi, mén¢ presny a pomalejsi, neZ preklad
lidsky [28]. Tento a dals$i nepovedené aplikace ztlumili mnozstvi penéz vklddanych do

vyzkumu strojového uceni a zptisobili nékolikalety propad zajmu o tuto disciplinu [29].

Névrat entusiasmu a optimismu okolo umélé inteligence se datuje na zacatek
devadesatych let. Zasadni zlom ve vyzkumu umélé inteligence a strojového uceni se
povazuje pordzka ruského svétového Sachového mistra Garyho Kasparova v roce 1997. Gary
Kaparov byl porazen pocitatem Deep Blue, vytvorenym specidlné na hrani Sachu spole¢nosti
IBM [29][30]. Se snizujici se cenou pocitatového vybaveni a mnoZstvi dat produkovaného
spolecnosti se béhem 1. desetileti 21. stoleti investovalo do vyzkumu a aplikaci vyuzivajici
algoritmy strojového uceni velké mnozstvi prostiedkl. Raketovy vystiel prozivda Machine
learning v poslednich nékolika letech, kdy na jeho algoritmy narazime i nékolikrat denné.
Za poslednich deset let se mnoZstvi veskerych dat pohybujicich se mezi ndmi zvétSilo témeér
30 krat a béhem poslednich 2 let bylo vyprodukovano vice dat, nez za celou historii lidstva
na Obr. 2] [31]].
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Obr. 2: MnoZstvi dat ve svéte.

Vv

Pii pohledu na exponencidlni nartist mnoZstvi dat proudicich napfi¢ svétem lze oCekavat
rapidni vyvoj umélé inteligence a strojového uceni, za cilem co nejefektivnéji zpracovat a

rozumné pouZit co nejvétsi mnozstvi dostupnych dat.

2.3 Vztahy s ostatnimi védeckymi obory
2.3.1 Uméla inteligence

Strojové uceni se fadi mezi multidisciplindrni oblasti védy a je propojené s nékterymi
dalSimi védeckymi disciplinami. Mezi hlavni patii vztah k umélé inteligenci, znamé také
pod anglickym ndzvem Artificial Intelligence a zkratkou ,,AI*“. Uméla inteligence je obor
informatiky zabyvajici se inteligenci stroju a jejich schopnostmi aplikovat kognitivni funkce,
které se podobaji chovani lidské mysli, jako uceni ¢i feSeni problémi [32]]. Umél4 inteligence
se deli na nékolik vétvi jako naptiklad Natural language processing neboli zpracovani
ptirozeného jazyka, automatické pldnovini, pohyb a manipulace, socidlni inteligence,
obecnd inteligence a nakonec i strojové uceni. Vétve se vénuji jednotlivym pristupiim a
problematice umélé inteligence. Vétev, zabyvajici se pohybem a manipulaci, feS§i moZnosti
vyuziti umélé inteligence a jejich aplikaci na pokrocilé robotické ruce a primyslové
roboty. Na zdkladé zkuSenosti se robot nauci, jak se pohybovat co nejefektivnéji navzdory
pfitomnosti tfeni ¢i prokluzu ptfevodovky [32]. Strojové uleni je elementarni soucasti
umélé inteligence jiz od pocitku oboru a zabyvé se pocitacovymi algoritmy, které se na
zdkladé zkusenosti dokdZou zlepSovat [24]]. Dlouhou historii se umél4 inteligence a strojové
uceni povazovala za jednotny obor. To se zménilo v devadesatych letech, kdy se strojové
uceni zaCalo oddé€lovat jako samostatny podobor. Hlavni odliSnosti byla zména cile, ktery

nyni nebyl dosaZeni umélé inteligence, ale schopnost vyporadat se s feSitelnymi problémy
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praktické povahy [36]]. K dneSnimu dni se strojové uceni stéle pfipisuje jako podobor umélé
inteligence, avSak objevuji se jiz odliSné nazory a néktefi praktici dnes povazuji umélou

inteligenci a strojové uceni za rozdilné obory.

2.3.2 Dolovani dat

Dolovéani dat, také zndmé pod svym anglickym ndzvem Data mining, je
multidisciplindrni obor pocitacovych véd a statistiky. Hlavnim cilem této discipliny je
ziskéavani informaci inteligentnimi metodami z datovych sad a pretvofit danou informaci do
srozumitelné struktury pro dalii pouziti [37]]. Castou chybou je domné&nka, Ze obor se zabyva
ziskdvanim dat, jak napovidd nazev. Ziskdvanim dat se ovSem tento obor vliibec nezabyva a

spravny nazev této discipliny by moznd mél byt ,,.Dolovani informaci z dat* [38]].

2.3.3 Statistika

Statistika zkoumd a vyviji specifické metody pro urCovani hypotéz ve svétle
empirickych vztaht [39]]. Je zaloZena na statistice matematické, kterd je vétvi aplikované
matematiky. Historie statistiky sahd az do pocétku obdobi islamského zlatého véku v 8.
stoleti, kdy Al-Khalil napsal knihu ,,Knihu kryptografickych mySlenek*, obsahujici prvni
pouziti permutaci a kombinaci za cilem popsat co nejvice arabskych slov se samohldskami
i bez nich [40]. Z hlediska metod jsou statistika a strojové uceni tzce souvisejici obory,
lisi se ve svém cili. Zatimco hlavnim tkolem statistiky je interpretovat a pochopit vyznam
statistickych hodnot ze vzorku dat, strojové uceni hledd v tomto vzorku zobecnitelné

prediktivni vzorce [41].

2.4 Klicové pojmy
2.4.1 Tréninkova, validacni a testovaci data

Zakladni ,,surovinou‘ pro vytvareni algoritmi strojového uceni jsou data. Algoritmus
naplnime daty a tim vytvofime matematicky model. Data, pouZitd k vytvoreni findlniho
modelu, vétSinou pochazi z nékolika dataseti, jinak feCeno kolekci dat. Velmi bézné je
pouziti tif datasetd, tedy tréninkového, valida¢niho a testovaciho, v odli§nych fazich vyvoje
modelu [34]. VSechny datasety pochdzeji ze stejného zdroje, jejich odliSnym parametrem
je pouze velikost. Neexistuje Zddné presné pravidlo na rozdéleni dat, jsou ovSem zndmé
obecn¢ dodrzované principy, které vétSina uZivatelti dodrzuje. Nejvetsi cast by méla vzdy
tvofit tréninkova data, vétSinou se uddva rozmezi 70 aZ 80 %. Validacni set je libovolny
a neni podminkou k ziskdni vysledného modelu, pfinese ov§em hlubsi pochopeni modelu a
nabizi jeho dal$i vylepSeni, proto se vétSinou pouZziva. Jeho zastoupeni se pohybuje v rozmezi
10 az 20 %. Testovaci data zaberou zbylou ¢ast, tedy 10 az 30 % vSech dat [42][43]]. Grafické
rozdéleni dat 1ze pozorovat na Obr.[3] Prvotni vyvoj modelu probihd na tréninkovych datech.
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V této Casti vyvoje je cilem upravit parametry modelu tak, aby byl co nejvhodnéjsi pro
tréninkové data. Po uspéSném upraveni modelu na tréninkovych datech prichdzi na fadu
valida¢ni dataset, ktery poskytuje objektivni zhodnoceni upraveného modelu. S validacnimi
daty model to této faze nepracoval, tudiZ miiZze zhodnotit kvalitu modelu. Model si mtiZze na
testovaci data navyknout prespfili§ a poté nedosahuje dobrych vysledkt na novych datech,
tomuto jevu se fikd ,pretrénovani®, anglicky overfitting. Na zékladé vysledkl se upravi
parametry modelu, aby s novymi daty pracoval 1épe. Tyto dva kroky lze opakovat, dokud
neni funkce modelu optimalni. Jako posledni se pouziji testovaci data, kterd ndm poskytnou

objektivni vyhodnoceni findlnitho modelu[34].

Dostupna data
B

Tréninkova data Testovaci data

Tréninkova data Nt Testovaci data
data

Obr. 3: Rozdéleni dat na jednotlivé datasety.

2.4.2 Model a algoritmus

Algoritmus a model jsou zdkladni prvky kazdé aplikace strojového uceni, avSak Casto
byvaji zaménovany ¢i dokonce brany jako jednotny prvek. Pravdou ovsem je, Ze model
a algoritmus jsou rozdilné soucdsti.,,Algoritmus® je ve strojovém uceni postup, ktery se
spousti na datech za ucelem vytvofeni ,,modelu‘ strojového uceni [44]. V na$i aplikaci
bude algoritmus rozpoznévat vzory na jednotlivych snimcich koZnich 1€ézi a poté vytvori
a nauci model rozpozndvat vzory na novych snimcich, se kterymi nikdy nepracoval. Existuje
mnoho algoritmil strojového uceni, napiiklad linedrni a logistickd regrese, rozhodovaci

A

stromy, algoritmus k-nejblizsich sousedii a mnoho dalSich [13][34]. Vybrané algoritmy

budou popsény bliZe v kapitole Metody strojového ucenil Algoritmy maji fadu vlastnosti:

— Algoritmy strojového uceni 1ze popsat pomoci matematiky a pseudokddu.
— Efektivitu algoritmi strojového uceni 1ze analyzovat a popsat.

— Algoritmy strojového uceni lze implementovat v kterémkoliv z fady modernich

programovacich jazykda.

To znamend, Ze ve vyzkumnych pracich a uéebnicich je moZzné vidét popis algoritmu
strojového uceni pomoci pseudokddu ¢i linedrni algebry. V pracich Ize vidét porovnani
vypocetni tcinnosti konkrétniho algoritmu s jinym konkrétnim algoritmem [44]. MnoZstvi

moznych algoritmid je v zdsadé neomezené a kdokoliv miZe vytvofit algoritmus novy a
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zacit ho pouZivat na svych projektech. Pomoc pfi praci s algoritmy usnadiiuji knihovny
programovacich jazykl, mezi nejrozsifenéjsi patii knihovny scikit-learn, TensorFlow ¢i
Keras [14][45][46]]. Model strojového uceni je na druhou stranu vystupem algoritmu
strojového uceni spusténého na datech [44]. Je to ,,véc*, kterd je uloZena po spusSténi
algoritmu na tréninkovych datech a definuje pravidla potiebnd k vytvoreni predikce.
Nejlepsim prikladem je pfemyslet o modelu strojového uceni jako o ,,programu®, ktery se

sklada jak z dat, tak z postupu pro pouziti dat k predikci [34][44].

2.5 Metody strojového uceni

Existuje mnoho metod strojového uceni, které jsou roztfidéné kategorii na zdkladé
urcitych kriterii. Mezi tato kritéria patii pfitomnost ¢i absence matematického modelu nebo
rychlost u€eni. Primarné se ale systémy déli dle mnoZstvi dozoru, které je jim poskytnuto

béhem procesu [13].

2.5.1 Supervised Learning

Supervised Learning neboli uceni s uCitelem je druh uceni, kdy poskytneme algoritmu
oznaceny tréninkovy dataset {(x;, yi)}ij\il, kde je kazdy element x; napfi¢ N takzvany
feature vector, neboli vektor prvki. To je vektor, ve kterém kazda dimenze j = 1,...,D
obsahuje hodnotu, kterd néjakym zptisobem popisuje dany priklad. Tato hodnota se nazyva
prvek a je oznacen jako x). Pokud kaZdy piiklad x v nasem datasetu reprezentuje osobu,
potom prvni prvek, (), by mohl obsahovat vihu v kg, druhy prvek, 2(?), miize obsahovat
vysku v cm, 2 miZe obsahovat pohlavi a tak podobn&. Pro viechny piiklady v datasetu
bude prvek na pozici j ve vektoru prvkii obsahovat stejny typ informace. Pokud by tedy prvek
x§2) obsahoval vdhu v kg v libovolném piikladu x; poté x,(f) bude také obsahovat vihu v kg
v kazdém piikladu x5, k = 1,..., N. y; miZe byt soucdsti kone¢né fady tiid {1,2,...,C},
nebo redlné Cislo ¢i komplexnéjsi struktura, jako vektor, matice nebo graf [32][33]. Mezi
typické ukoly uceni s ucCitelem patii klasifikace a regrese. Jako klasifikaci si mizeme
predstavit naptiklad filtr spamu v emailu. Poskytneme systému dostatecné mnozstvi dat v
podobé emailii s oznacenim, zda se jednd o spam ¢i nikoli. Klasifikacni algoritmus se nauci
rozpoznat nevyzadanou zpravu a na zdkladé zkuSenosti vytvori model, ktery bude schopny
tento princip aplikovat na nové prichozi emaily [[14]]. V takovém piipad¢€ by y; reprezentoval
set s dvéma tiidami { spam, neni_spam } [33]]. Supervised Learning ma tedy za cil vytvofit
matematicky model, ktery bude schopny vytvéret piesné pfedpovédi na datech, kterd nezna.
Tento druh uceni Casto vyZaduje vysSi ndrocnost na vytvoreni tréninkového datasetu, ovSem

poté zautomatizuje a zrychli jinak naro¢né ukoly [14][33]].

Linearni regrese / Linear regression je velmi snadny pfistup uceni s uéitelem. Tento

algoritmus se pouzivd jiz fadu let a v porovndni s modernéjSimi statistickymi piistupy
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se mize zdat zastaraly. Pravdou ovSem je, Ze se stdle jedna o Siroce vyuzZivanou metodu
statistick€ého uceni. Pfi pouZiti algoritmu linedrni regrese se snazime vymodelovat zavislost
mezi proménnymi, ¢asto se vyuZziva principu metody nejmensich ¢tverca [34]]. Ndzornym
prikladem je studie A Multiple Linear Regression Approach For Estimating the Market
Value of Football Players in Forward Position [35], neboli predikce trzni hodnoty hraca
fotbalu pomoci nékolika linearnich regresi. Autofi naucili model predpovidat cenu hrace
dle vloZenych fyzickych vlastnosti a dspéchl za minulou sezénu. Jednoduchy piiklad lze
vidét na Obr. E[ Graf obsahuje data z obchodniho domu, ve kterém maji zdkaznici zaloZena
vérnostni Clenstvi. Vysledkem analyzy je korelace mezi roCni utratou zdkaznika a jeho
délkou Clenstvi, z grafu Ize vycCist, Ze zdkaznik s déle trvajicim ¢lenstvim v obchodnim domé

také utrati rocné vice penéz.

700

600

500

Rocéni dtrata [$]

400

300

1 2 3 4 5 6
Délka Clenstvi [Roky]

Obr. 4: Linearni regrese

Logisticka regrese / Logistic regression , anglicky logistic regression, je béZné
pouZzivany algoritmus pro ureni pravdépodobnosti, zda piiklad patii do urcité tridy.
Pouziti si miZzeme predstavit na jiZz zminéném filtru spamu v emailu. Pokud odhadovana
pravdépodobnost je vétsi nez 50 %, poté model predikuje, Ze email patfi do spamu (patii do
pozitivni tfidy, oznacené ,,1*). V opacném piipadé predikuje, Ze se o spam nejednd (patii
do negativni tfidy, oznacené ,2°) [13]][34]. DileZité je si uvédomit, Ze ackoliv logistickd
regrese obsahuje ve svém nédzvu slovo ,regrese®, spadd tento algoritmus do klasifikacni
kategorie, jak 1ze poznat z popsaného piikladu. Logistickd regrese se hojné vyuziva v oblasti

neuronovych siti, kde je zndma jako sigmoiddlni funkce. Na prikladu logistické regrese na
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Obr. [§] je snaha 1épe zacilit reklamu na navstévniky webového serveru. Hlavnimi parametry
byla zvolena zdvislost mezi dobou strdvenou na internetu a pravdépodobnosti kliknuti na
reklamu. Z grafu jde vycist, Ze vétsi pravdépodobnost kliknuti na reklamu je u zdkazniku,
ktefi travi na internetu méné Casu. Diky takové analyze lze reklamy lépe cilit na klicové

zakazniky.

Kliknuti na reklamu

120 140 160 180 200 220 240 260
Denni pouzivani internetu [min]

Obr. 5: Logisticka regrese

k-NejblizSich Sousedli / k-Nearest Neighbors (KNN) , oznaCovany zkratkou
,KINN“, je anglicky ndzev pro algoritmus k-nejblizsich sousedli. Velmi pravdépodobné se
jednd o nejjednodussi algoritmus strojového uceni. K vytvoreni modelu staci pouze nahrét
tréninkova data a algoritmus sdm vyhledd k ur¢ené pozici nejblizsi body - tedy své ,,nejblizsi
sousedy“ [14]. Algoritmus patii do skupiny klasifikacnich algoritmii a fadi se mezi zdkladni
v této tiid€. Diky svym vlastnostem by mél byt jednou z prvnich voleb pro klasifikacni studii
pfi slabé ¢i zadné piedchozi znalosti o rozloZeni zkoumanych dat [46]. Na Obr. [6] 1ze vidét
findlni vysledek algoritmu pro ndhodna data se zvolenym koeficientem K = 3, pro rozdéleni
do 3 tfid.
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Obr. 6: Algoritmus K-nejblizsich sousedti

Umeélé Neuronové Sité / Artificial Neural Networks (ANNSs) Artfificial Neural
Networks, je rodina algoritmli, zndmd pod cCeskym ndzvem ,Umélé neuronové sité“,
zkratkou ,,ANNs*, Ci zkrdcené pouze jako ,nneuronové site“. Ve své praci pouzivam
algoritmy z této skupiny a jelikoZ problematika neuronovych siti je zna¢né rozsihl4, bude

jim vénovéna kapitola[2.6]

2.5.2 Unsupervised Learning

Unsupervised Learning neboli uceni bez ucitele je druh uceni, kdy poskytneme
algoritmu neoznacend data {(x;, yi)}ij\il, kde = je opét feature vector. Cilem algoritmi je
vytvorit matematicky model, ktery pouZzije feature vector a pretvoii ho na jiny vektor nebo
hodnoty, a ta je nasledné pouzita k fesSeni problému [33]]. Mezi hlavni druhy algoritmii sem

patfi Clustering neboli Shlukovéani a Dimensionality Reduction.

Shlukovani / Clustering Shlukovani tvofi pocetnou skupinu postupti pro hleddni skupin
nebo klastrii (z anglického slova cluster) v neoznacenych datech. K tomu je potfeba
vytvorit model, ktery dokdZze najit mezi jednotlivymi prvky podobnost. Predstavme si,
Ze disponujeme obsdhlymi daty o ndvStévnicich internetového zpravodajského serveru.
Shlukovaci algoritmus se pokusi najit podobné skupiny uZivatelli bez lidské pomoci. Na Obr.
1ze vidét rozdé€leni zakaznikd do péti klastrt, rozdélenych dle ro¢niho piijmu zakaznika
a jeho mirou utraceni. Sledujeme, Ze zdkaznici v klastru 1 jsou i pfes niZsi rocni piijem
vérnymi zdkazniky a obchodnikovi se vyplati udrZovat si s témito zdkazniky dobré vztahy.
Uplnym opakem jsou zdkaznici z klastru 5, kteif i pfes vysoké ro¢ni pifjmy neutraceji velké

mnoZzstvi penéz. Témito postupy lze 1épe zacilit nabidky a reklamu kazdé skupiné [[13]][34]].
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Obr. 7: Algoritmus shlukovani

Snizeni Dimenzi / Dimensionality Reduction Ukolem Dimensionality Reduction
je zjednodusit data a neztratit prili§ informaci. Existuje nékolik metod, napiiklad sloudit
nékolik prvki s ur¢itym vztahem. Pocet najetych kilometrii u automobilu je Casto v pfimé
umére se stafim vozu. Algoritmus slouc¢i oba prvky do jednoho, ktery bude reprezentovat
opotfebeni vozidla. Provedeme-li tento postup u vice prvki, dokdaZeme zredukovat mnoZstvi

dat a urychlime si praci v dalSich analyzach [13]][14].

2.5.3 Semi-supervised learning

Semi-supervised learning neboli kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele spada, jak
JiZ ndzev napovidd, mezi metody uceni s ucitelem, supervised learning, a uCeni bez ucitele,
unsupervised learning. Vstupem pro tento druh uceni jsou jak neoznacend, tak i oznacena
data, avSak s vétSinovou presilou téch neoznacenych. Priddni neoznacenych dat se mize zdat
jako kontraproduktivni, ¢i vytvareni vétsi nejasnosti do celého problému. Pravdou ovSem je,
Ze s veétsSim poctem neoznacenych dat piinaSime vice informaci o daném problému, a vétsi

Vv, Vv,

vzorek dat vZdy pfinese redlnéjsi a presnéjsi vysledek [13]][14].

Ukazkovy priklad metody semi-supervised learning jsou sluzby na archivaci a
skladovani fotografii, naptiklad aplikace ,,Fotky‘ od spoleCnosti Google. Jakmile nahrajete
na tuto sluzbu vSechny své rodinné fotografie, automaticky rozeznd, Ze stejnd osoba A se
nachdzi na fotografiich 1,6 a 14, zatimco osoba B se vyskytuje na snimcich 3,6 a 11. Toto je
¢ast metody uceni bez ucitele, presnéji se jednd o shlukovani, clustering. Nyni sta¢i jedina

oznacena fotografie a systém rozpoznd danou osobu na vSech ostatnich snimcich [13]].
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2.5.4 Reinforcement learning

Reinforcment learning, v prekladu zpétnovazebné uceni, je zplisob uleni na zdkladé
zpétné vazby a dnes patfi mezi nejpokrocilejsi kategorii. Na rozdil od uceni s/bez ulitele,
se ucici systém, zvany ,,agent*, souvisle vylepSuje za vyuziti zpétnych vazeb [12]. Systém
pozoruje prostfedi a samostatné provadi kroky, za které dostaiva odménu (pripadné penalizaci
ve formé negativni odmény). Pomoci formy odmén se systém nauci zvolit vzdy tu nejlepsi
moznou strategii [[13][47]. Ilustrovany princip zpétnovazebného fizeni lze pozorovat na
Obr. (8 Casté vyuziti zpétnovazebného uleni sledujeme v oblasti robotiky. Jako ndzorny
priklad si miZeme uvést autonomni robotické vysavace. Tyto pristroje v nabijeci stanici
zprovoznime a ony si samostatné zmapuji plochu a na zdkladé odmén zvoli nejlepsi strategii,
pro co nejefektivnéjsi zptsob tklidu [47]. Mezi dalsi piiklady se fadi vyuziti v samoftidicich
automobilech, pfedevsim sledovéni jizdniho pruhu ¢i volba optimdlni rychlosti [60]. Dalsi
Casté pouziti je v oblasti klasickych her, jako napiiklad Sachy [47], tak i ve hrach
pocitaCovych [49].

Prostiedi

Y

Akce Odména Pozorovani

A

Agent

F 3

Obr. 8: Zpétnovazebné uceni

2.6 Umélé Neuronoveé Siteé / Artificial Neural Networks (ANNs)
2.6.1 Uvod

Uméla neuronova sit’, anglicky zndma jako Artifical neural network a Casto oznacovana
pouze jako neuronové sit’, je vyznamnd technika a hojné pouZivany vypocetni model

b Y3

strojového uceni. Pojmenovani ,,Uméla neuronova sit’ * je inspirovano podobnosti algoritmu
k lidskému mozku. JelikoZ je mozek nejpropracovanéjs$i ndstroj na zpracovani informaci
ktery zname, je nasi snahou napodobit jeho architekturu a implementovat ji do strojii. Mozek
je tvofen predevsim z nervovych bunék, neboli neuronti. Neuron je specializovand burika
schopna prijmout, vést, zpracovat a odpoveédét na signdl, kterou mimo jiné popsal roku 1835

Cesky fyziolog Jan Evangelista Purkyné.
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Obr. 9: Schéma neuronu [13]

Jednotlivé neurony jsou propojeny dendrity, kterymi jsou pfijimany vzruchy do
neuronu. Neuron pfijaty vzruch zpracuje a vede ho déle pfes axon do dal§tho neuronu.
Dendritli muZe mit neuron vétsi pocet, av§ak axon obsahuje pouze jeden [50]. Podobnou
strukturu na bdzi neuronti vyuZzivaji i neuronové sité. Avsak lidskému mozku se zdaleka
nelze neuronovou siti vykonové pfibliZzit. Poet neuronti v lidském mozku je piiblizng 10
a kazdy jeden neuron je propojen piiblizn& s 10* dal§imi. Zajimavé porovndni vlastnosti
lidského mozku a stroje je doba pfenosu informace z neuronu na neuron. Zatimco lidsky
neuron zvladne tuto ¢innost nejrychleji za 10~2 sekundy, pocitadi staci 10~'°. Interpretace,
Ze uméla neuronovd sit’ je pouze inspiraci biologického procesu, je spravnd, nebot’ nékteré
vlastnosti umélé neuronové sité€ nejsou konzistentni s biologickymi procesy. Zatimco v umélé
siti 1ze mit vystup ve formé jedné hodnoty, biologicky vystup neuronti je komplexni ¢asova
fada hodnot [51]].

2.6.2 Perceptron

Nejjednodussim modelem neuronové sité je takzvany Perceptron vytvoreny roku 1957

Frankem Rosenblattem [52]]. Tento model neuronové sit€ se skldda pouze z jednoho neuronu.
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Obr. 10: Perceptron model

Perceptron slouZzi jako bindrni klasifikator, ktery pfijme vstupni hodnoty ve formé
vektoru x = (z1;9; x3; ....; x,). Pledstavme si pouZziti perceptronu v bankovnim prostiedi,
jehoZ dkolem bude ur€it, zda je bezpecné pijcit jednotlivym osobdm penize. Mezi vstupni
hodnoty z; — z,, zahrneme dileZité informace osoby o schopnosti splacet ptijcené penize
jako napriklad vék, vzdélani, aktudlni zaméstnani, celkovy majetek Ci pravidelné piijmy.
Neuronové sité se déli na vrstvy. Model perceptronu ma pouze dvé vrstvy, vstupni vrstvu,
ktera piijima vstupni vektor hodnot a vystupni vrstvu. U dalSich modelti neuronovych siti
jsou pritomné mezivrstvy nazyvané skryté vrstvy [33]. Jednotlivé vstupy jsou propojeny s
neuronem takzvanymi synapsemi, na které je kazdé vstupni hodnoté pfifazena numericka
véha w;, kterd urCuje silu a dileZitost dané hodnoty. Poté, co jsou vstupnim hodnotdm w;

pfifazeny vahy w;, vypocte se vdZeny soucet:

Na ten se pouZije prenosové funkce f, kterd ndm poskytne vystup:

vstup = UpY P )

Prah symbolizuje redlnou hodnotu b, kterd urcéi, zda vystup perceptronu bude nula ¢i
jedna. Uréenim niZ8i hodnoty prahu bude model predikovat vétsi mnoZzstvi zakazniku jako
schopné splacet svou pijcku. Naopak zvySeni prahu by pfipustilo ptijcku mensi skupince s
lepsi schopnosti splacet ptjcku. Pro aktivaci neuronu, tedy odsouhlaseni piijcky klientovi, je

nutné mit na vystupu ¢islo 1. Existuje mnoho prenosovych funkci, ale pro model perceptronu
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se nejCastéji pouziva skokovd prenosovd funkce. Samotny neuron neni pfili§ efektivni
nastroj, jelikoZ ho lze pouZit pouze na mnoZiny linedrné separovatelné, avSak spolecné ve
formé neuronovych siti dokazi prinést presné odpovédi na komplexni problémy strojového

vidéni ¢i umélé inteligence [S1].

2.6.3 HIluboké versus Mélké uceni

Jiz bylo popsdno, Ze neuronovd sit’ se déli na vrstvu vstupni, libovolny pocet skrytych
vrstev a vystupni vrstvu. Neexistuje pfima hranice poctu skrytych vrstev, kterd rozdéluje
hluboké a méelké uceni. VSeobecny tuzus fikd, Ze pokud neuronova sit’ obsahuje alespon dvé
skryté vrstvy, jednd se o hluboké uceni, z anglického deep learning. V ptipade jedné ¢i Zadné
skryté vrstvy se jedna o mélké uceni, z anglického shallow learning [33]. JelikoZ se nejednd
o psané pravidlo, néktefi povazuji za hluboké uceni pouziti napiiklad poctu az péti Ci vice
skrytych vrstev. Z pojmenovani skryté vrstvy se mize zdat, Ze se jedna o néco zdhadného,
nazev ovSem poukazuje jen na to, Ze vrstva neni ani vstupni ani vystupni [53]]. PoCet neuronti
ve vstupni vrstvé je ddn poctem vstupnich proménnych. Budeme-li chtit predikovat cenu
domu, mezi vstupni informace bude patfit rozloha domu, pocet loZnic, koupelen, staii domu
¢i napriklad lokalita. Pocet téchto vstupnich informaci bude odpovidat poctu neurond ve
vstupni vrstvé neuronové sité. Cilem bude odhadnou cenu domu, tedy jednu proménnou.

Vystupni vrstva bude sloZena pouze z jednoho neuronu [32].

Predstavme si, Ze jsme definovali neuronovou sit’, kterou nyni pouZije na rozpoznavani
rucné psanych Cislic. Lidé podobny tkol zvlddnou hravé, avSak pro pocita se jedna o sloZzity

tikol. Ukolem je rozpoznat o jakou &islici se jedna.

Obr. 11: Rucné psana Cislice 5 [54].

Cernobily snimek ruéné psané &islice na Obr. [11|nabizi rozliseni 28228 pixelé. Vstupni
vrstva neuronové sit€¢ bude tedy slozend z 728 = 28 x 28 neurontl. Kazdy jeden vstupni
neuron reprezentuje zbarveni daného pixelu. JelikoZ se jedna o Cernobily snimek, hodnota 0
reprezentuje bilou barvu, hodnota 1 reprezentuje ¢ernou barvu a hodnoty mezi reprezentuji
tmavnouci odstiny Sedi. K pfikladu zvolime neuronovou sit’ s jednou skrytou vrstvou,
architekturu Ize vidét na Obr. Pocet neuronti skryté vrstvy bude n = 15 [53]].

22



hidden layer

{rnn = 15 neurons)

out put layer

input layer

(T84 neurons)

Obr. 12: Architektura pouZité neuronové sité [55].

Urceni poctu skrytych vrstev a poctu neuront v jednotlivych vrstvach je zdsadni
otdzka pfi tvorbé neuronovych siti, k jejiz odpovédi je zapotrebi velké mnoZstvi testovani
¢i zkusenosti. Po skryté vrstvé nasleduje vystupni vrstva Citajici deset neuront, kazdy pro
jednu Eislici 0 — 9. Nelze jednoduse popsat jakym zptisobem probihd klasifikace ¢islic uvniti
neuronové sité, skrytym vrstvam se totiz nékdy také prezdiva ,,.Cernd skiitika* [33][53].
Predstava je, ze skryta vrstva rozdéli snimek Cislice na pocet segmentt n. Pro lepsi predstavu
uvazujme pocet skrytych neurontd n = 4, které rozd€li snimek na 4 segmenty jako na Obr.
13

T " - 2

Obr. 13: 4 Segmenty Eislice 5 [54].

cs M2

Tyto Ctyfi obrazky po sloZeni predstavuji Cislovku pét. Zaméfime se na Sesty vystupni
neuron sité, jehoZ tikolem je urcit, zda se jedna o ¢islovku pét. Neuron piijme Ctyfi vystupy ze
Ctyf neuronti predchozi skryté vrstvy. VSechny Ctyfi segmenty se shoduji s tvarem Cislovky
pet, tudiz vSechny skryté neurony propusti signdl dale do vystupniho neuronu, ktery urci, Ze

se jednd o ¢islovku pét. Stejnou ideologii se zaméfime na desaty vystupni neuron sité, jehoz
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ukolem je urcit, zda se jednd o Cislovku devét. Nyni by mozné jeden aZ dva skryté neurony
urcily, Ze se jednd o Cislovku devét, ovSem zbylé segmenty snimku nezobrazuji stejné tvary
jako cislovka devét a neposlou do vystupniho neuronu signél. Vystupem neuronové sité tedy
bude, Ze ru¢né psand Cislice neni Cislovka devét [S3]. Pfi zvoleni vétSiho poctu skrytych
neuront jako v nasi ukdzkové architektufe n = 15 docilime rozdéleni snimku na patnact
segmentil, diky kterym lze provést presnéjsi urCeni ru¢né psané Cislice. Pouziti vétsiho
poctu skrytych vrstev umoZziiuje detailnéjsi rozdéleni snimku a zvysuje tspésnost predikce.
Ledabylé priddvani skrytych vrstev a pocet neuronti ov§em neni spravnym smérem, nebot’
s vétsim poctem skrytych siti a neurontl se zvySuje komplexnost neuronové sité€ a s ni i jeji
naroky na vykon. Doporucuje se vZdy vyuZit nejmensi mozny pocet skrytych neuront, ktery

je dostacujici na uspés$né provedeni ukolu.

Obr. 14: Propojeni prvniho neuronu ve skryté vrstvé s vrstvou vstupni.

Hodnotu prvniho neuronu lze matematicky zapsat ve skryté vrstvé rovnici:

(1) (0) (0) 0
ay’ = o(wop-ay +woi-ay ...+ Wy, - aﬁl) + b) 3)
, kde horni index (1) znadi, Ze se neuron a nachdzi ve 2. vrstvé neuronové sit€ a spodni
index 0, oznacuje prvni neuron v dané vrstvé. Do sigmoiddlni pfenosové funkce jsou nacteny
< . . 0 0 . L ovey
vSechny neurony ze vstupni neurony ze vstupni vrstvy aé ) — Q) vyndsobené piislusnou

vdhou wyy — wp,. Po secteni vaZenych hodnot vSech vstupnich neuront se k vaZenému
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souctu pricte prah b. Maticovym zdpisem lze vyjadfit pfenosovou funkci aplikovanou na

celou vrstvu nasledovne:

'U}(]’O w(],l ce wO’n (0)
W1,0 Wy ... Win (0)
o Wao W21 ... W2n| - ] + | . @
0
aﬁl ) b,
Wmo Wm,1 --- Wmn

, kde jsou vdhy vstupnich neuronti wyy — Wy, », hodnoty vstupnich neuront a[()o) —

a prahy by — b,,. ZjednoduSenim zdpisu lze vyjadfit prechod z jedné vrstvy neuronové sité

na druhou pomoci rovnice:

V' = o(W-a® + b) (5)

Ve své podstaté¢ je umély neuron funkce, ktera pfijme vystupy vSech neuroni z
ptedchozi vrstvy a vysSle dédle ¢islo mezi 0 — 1. Pokud tuto ideu rozsifime, uvédomime

si, Ze celd uméld neuronova sit’ je jedna velkd a komplikovand funkce [S3]].

Vytvoreni dspésné architektury skrytych vrstev je viceméné uméni a nelze predstavit
jednotny postup. Vyzkumnici neuronovych siti tedy vytvorili spoustu designi skrytych
vrstev, urcené pro specifické ukoly. Pfedem vytvorené usporadani vrstev pomiiZe pii hledani
chovéni, které od neuronové sité pozadujeme [53]. Spojeni neuronti, které vytvori sit’ lze
realizovat dvéma hlavnimi odliSnymi zptsoby. Do této chvile jsme realizovali spojeni mezi
neurony pouze jednim smérem. Vstupni hodnoty projdou vstupnim neuronem do dalSich
vrstev a timto zptisobem az do vystupni vrstvy. Informace postupuji vzdy smérem vpred
a nevytvari se Zadné smycky. Mluvime o dopfedné neuronové siti. Dopfednd neuronova
sit’ reprezentuje funkce svého aktudlniho vstupu [32][33][53]]. Rekurentni neuronové sité
naopak posilaji sviij vystup zpét do vlastniho vstupu sité a tim vytvareji dynamicky systém.
Slovo rekurentni znamend, Ze se urCity proces odehrava opakované po urcity ¢as. Pfedstavme
si model, ktery chceme natrénovat na preloZeni Spanélského slovicka do anglictiny. Pii
prelozeni slovicka banco, jez znamena pldZ nebo lavicka, ovsem model nevi v jakém
kontextu se slovicko pouziva. K vyfeSeni tohoto problému pouZijeme rekurentni neuronovou
sit’. Sit’ zacne preklddat vétu slovo po slovu, uspéSné preloZena slova nahraje zpét do vstupu

sité a diky kontextu nahrané v paméti nebude mit problém s vybranim spravného slova [S7].

2.6.4 Prenosové funkce

Prenosova, nebo také aktivacni funkce, je matematicka rovnice slouzici k urceni vystupu

neuronové sité. Aktivacni funkce je pridruZena ke kazdému neuronu v siti, a rozhoduje,
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zda mé byt vystup daného neuronu aktivovan ¢i nikoliv. Zda probéhne aktivace neuronu
rozhodne pravidlo ¢i prdh. Aktivacni funkce mapuje vysledné hodnoty mezi hodnoty O a
1, ptipadné -1 a 1, zdlezi na volbé pfenosové funkce. Existuje mnoho prenosovych funkci,

predstavime si nékolik nejznamé;jsich funkeci.

Skokova prenosova funkce Skokovd funkce patfi mezi zékladni linedrni
prenosové funkce. Jednd se o jednoduchy bindrni klasifikator. Vystup funkce zavisi na
velikosti vstupu. Pokud bude hodnota vstupu vétsi jak hodnota prahu b = 0, vystupem funkce
bude 1. Naopak pokud bude vstup roven nebo mensi nez hodnota prahu, vrati pfenosova
funkce 0.

0 2 <0
vstup = ify < (6)

1 ify >0

Nevyhodou prenosové funkce je jeji nelinedrnost a mozZnost pouze dvou hodnot
na vystupu. Hlavnim cilem hlubokého uceni je nastavit hodnoty vah a prahi takovym
zptisobem, aby uméld neuronova sit’ produkovala odhady blizici se co nejblize redlné
hodnoté. Pouzitim funkce, jejiz vystup je zvolen ze dvou moZnosti, ndm na snaze vytvorit
presné predikce pfili§ nepomiiZze. Pozd€ji v procesu trénovani neuronové sité¢ pouZijeme na
spravné nastaveni vah a prahi u jednotlivych neuront gradient descent a backpropagation,
které vyZaduji derivacni aktivacni funkci ke svému spravnému pouZiti. Skokovou funkci
nelze derivovat a nastaveni vah a prahl by tedy selhalo. Pfi trénovani neuronovych siti se

témér vzdy vyuziva jinych pfenosovych funkci [13]][58]].
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Obr. 15: Skokova prenosova funkce
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Sigmoidalni prenosova funkce Sigmoidnédlni pfenosovd funkce je jedna ze
zastupci nelinearnich funkci. Nelinearnost pienosovym funkcim umoziuje provadét
backpropagation a to diky moznosti derivace funkce. Ddle umoZziuji pravé nelinedrni
prenosové funkce tvorbu onéch hlubokych neuronovych siti s mnoZstvim skrytych vrstev,
které jsou potfebné k natrénovani komplexnich datovych setli s vysokou presnosti [59].

Sigmoidalni funkce je také zndma pod ndzvem standardni logistickd regrese.

1
~ 1+exp(—t)

o(t) (7)

Sigmoidalni pfenosova funkce je definovdna vzorcem([7]a na obrazku[[6] Funkce pfijme
jakoukoliv redlnou hodnotu a jejim vystupem je hodnota v mezich 0 a 1 [13]. Vyhodou
sigmoidalni funkce je jeji tvar pismene S, ktery zajist'uje jeji hladky pfechod a tim i prevenci
pred skoky v hodnotach vystupu. VSimnéte si, Ze 0 < 0,5jeprot < Oaoc > 0,5 je pro
t > 0 [13][60]. Sigmoidalni pfenosovd funkce je jiZ lehce zastarald a pouZzivd se méné nez

v minulosti, vétSinou byva nahrazena funkci ReLLU [61].
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Obr. 16: Sigmoidalni pfenosova funkce

Pfenosova funkce usmérnéné linearni jednotky Pienosova funkce usmérnéné
linearni jednotky s anglickym ndazvem Rectified Linear Unit, ve zkratce ReLLU, se fadi mezi
hojné pouzivané funkce v modelech hlubokého uceni. Ve zkratce funkce vrati 0, pokud do
ni nahrajeme negativni vstup, a pokud funkce pfijme pozitivni vstup, vrati stejnou pozitivni

hodnotu [33]]. ReLU je zapsana ve tvaru:
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0 =2 <0
vstup = Iy (3
y  pro ostatni pripady

Pro sprdvné pochopeni funkcionality ReLU si predstavme jeji pouZiti na jednom
neuronu v neuronové siti. Neuron md pouze dva vstupy A a B s prfisluSnymi vdhami 2 a
3. Vystup neuronu v tomto piipadé bude f(2A + 3B). Pfi pouziti funkce plati, Ze pokud
je 2A + 3B je pozitivni, vystup neuronu je také 2A + 3B. Pokud je 2A + 3B
negativni, vystup neuronu se bude rovnat nule. Pfi dosazeni za hodnoty A = 1a B = 1
mame stdle vystup 2A + 3B a pri zvétSeni A se soumérné zvetsi i vystup. Na druhou
stranu, pokud se bude B = —100 poté bude vystup roven 0 a ani pfi mirném zvétSeni
hodnoty A na se hodnota vystupu nezméni. Této funkce Ize vyuZit v oblasti zpracovani
obrazu. Soucasti modelu natrénovaného pro rozpozndvani ryb v mofi, bude neuron, jehoz
ukolem bude zachytit rybi oko. Tento neuron nebude aktivovén, pokud by model zpracovéval
obrazky automobili. Tato funkce ma za néasledek fidkost neuronové sité, kdy jsou vystupy u
pfiblizn€ 50% skrytych neuront rovny nule. Timto zptisobem se stane funkce vice biologicky

pfijatelnd a vede k matematickym vyhodam [62]].
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Obr. 17: RelL U - Pfenosova funkce usmérnéné linearni jednotky

Prenosova funkce hyperbolické tangenty Pienosovd funkce hyperbolické
tangenty, zndma pod zkratkou TanH z anglického Hyperbolic Tan gent, se fadi mezi funkce
sigmoiddlniho typu. Vyznacuje se tedy tvarem pismene ,,S*, ale vystupnich hodnot miize
dosdhnout v rozmezi od —1 do 1. Tato vlastnost napomdha normalizovat vystupy prvnich

neurontl kolem hodnoty 0 a vyvoj sité tim probiha rychleji [[13]].
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sinh(z) e* —e”

tanh(z) = =
anh(z) cosh(z) e*+e*

(€))

Funkce je definovdna vzorcem [9 tedy jako pomér mezi hyperbolickym sinem a
kosinem. Hlavni vyuZiti nabizi funkce hyperbolické tangenty pfi klasifikaci mezi dvéma

tfidami. Nabizi podobné vyhody a nevyhody jako sigmoidalni funkce.
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Obr. 18: TanH - Prenosova funkce hyperbolické tangenty

2.6.5 Uceni neuronové sité / Uéelova funkce a stochasticky gradient

V predchozich kapitoldch jsme si jiz predstavili jak neuronové sité¢ pracuji. Vstupni
hodnota je vyndsobena vdhou dle své diilezitosti, v neuronu je zpracovana zvolenou aktivacni
funkci a vysledek putuje do vystupni ¢asti neuronu. Hlavni podstatou hlubokého uceni je
ovSem schopnost ucit se a neustdle zlepSovat dspésnost predikci modelu. Toho docilime

s 2V

upravovanim hodnot vah a prahi pro jednotlivé vstupy. S timto ikolem ndm pomaha ticelova

funkce C, anglicky cost function. Utelova funkce méii velikost chyby mezi predikovanou

hodnotou f, ;(z) a redlnou hodnotou y [33].

1 2
C =5 2 uslw) = w) (10)
i=1...N
, kde N je pocet pfikladu. Predikované hodnoty jsou porovnany s redlnou hodnotou
a je stanovena chyba pomoci ztratové funkce (f,5(z;) — w;)? , anglicky loss function.
Ztratova funkce vypocitd chybu pro jeden tréninkovy piiklad, ucelova funkce je pouze

prumér ztratovych funkci pro cely dataset. Mezi nejcastéji pouzivané ztratové funkce patif
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napiiklad jiz pouZita stfedni kvadraticka chyba, stfedni absolutni chyba ¢i stfedni kvadraticka
logaritmicka chyba. Vybér funkce zédvisi na pouZzitém algoritmu, odliSnou funkci pouZijeme

na regresni model a jinou na klasifika¢ni model [63].

Input TN
ind_ependent ‘/ X, “} W
variable 1 '\ // 1 Update weights Output
— L dependent
b e \‘\ variable

Input P— ;'/ N
independent W. I/ m \ Predicts output
variable 2 ‘.._ X, ;j 2 ;\ f (z X; Wi) [ y’ Predicted

N~ \ =0 / value

/ Cost

Input i \// ~ function
independent g \Wm
variablem | Xn ;}/

N Actual

value

Obr. 19: Schéma pouZiti Cost function [64)].

Ztratova funkce fekne jak dobfe si vytvoreny model vede. Pokud jsou predikce
modelu zcela chybné, vystupem ztrdtové funkce bude vysoké Cislo, model dostane vysokou
penalizaci. Naopak pokud jsou predikce velmi dobré, vystupem funkce bude mensi Cislo,
model dostane nizkou penalizaci. Dle hodnoty ztrity ur¢ime, zda se model vylepsSuje ¢i

nikoliv. Nasi snahou je ziskdni co nejmensiho vystupu ztratové funkce.

Cost
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"\ Learning step

| -I_ H

Random
initial value A

Obr. 20: Klesani podle gradientu / Gradient descent [13]

K tomu vyuZijeme optimalizacnim metody ,,Klesdni podle gradientu®, kterd je zndma
spiSe pod anglickym ndzvem Gradient descent. Jedna se o optimalizacni algoritmus schopny
najit optimdlni feSeni pro Siroké mnoZzstvi problémi. Hlavnim mySlenkou algoritmu je
iterativné vyladit parametry w a b a minimalizovat dcelovou funkci. Pfedstavme si, Ze jste

ztraceny v hordch v husté mlze a jediné co vidite je zem pod nohama. Dobrd strategie pro
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rychly sestup je sejit dolii cestou nejvétsiho spadu a to presné déld algoritmus Gradient

descent [65]. Grafickou ukdzku pouziti klesani dle gradientu Ize pozorovat na Obr. 20|

Algoritmus si nejprve zvoli ndhodné startovni bod, proloZi ho te¢nou a podle sklonu
teCny zjisti, jakym smérem se md vydat. Nasim cilem je najit minimum funkce, tudiz
postupujeme smérem dolt. Dal$im parametrem je velikost skoku, také mira uceni, anglicky
Learning rate, kterou je nutno spravné zvolit. Pokud zvolime délku kroku pfili§ malou, poté
bude muset algoritmus provést priliS mnoho iteraci a proces zabere mnoho ¢asu. Naopak
pokud zvolime délku kroku pfili§ velkou, mizeme preskocit na druhou stranu funkce a

v,

ptipadné se dostat do jesté vyssich hodnot, nez ptivodnich.

Cost Cost
' A
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- -]
A A
- -]
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Obr. 21: Ukazka nespravné volené délky kroku [13].

Bohuzel vSechny ucelové funkce nemaji podobny hezky tvar ,,misky®, ale vétSinou
obsahuji rizné diry, ploSiny a hibety. Na obrazku [22] 1ze takovou funkci vidét a mizeme
si na ni vysvétlit dvé hlavni vyzvy pro Gradient descent. Pokud ndhodnd inicializace
zacne algoritmus nalevo, bude konvergovat k lokdlnimu minimu, které neni tak dobré jako
minimum globélni. Pokud nahodna inicializace za¢ne napravo, prekondni ploSiny zabere

spoustu casu a pii pred¢asném ukonceni nedosdhneme globdlntho minima nikdy [13].

Cost
'

Plateau

i F ﬂ
- Global
Local minimum .,

minimum

Obr. 22: Globalni a lokalni minimum [13].

Metoda klesani podle gradientu se provadi vice zptsoby. Jednim ze zpusobu je

davkovy, Batch gradient descent, dal$i je zptsob stochasticky, Stochastic gradient descent.
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Hlavnim problémem u davkového gradientu je fakt, Ze se na vypocteni kazdého gradientu
kroku pouzije cely tréninkovy dataset, coZ md za nasledek vysokou ¢asovou ndroc¢nost.
Naopak stochasticky gradient vybere pro kazdy krok nahodné jednu instanci a vypocte
gradienty zaloZené pouze na té jedné instanci. Velkou vyhodou stochastického gradientu
je rychlost vypoctu pii pouziti velkych datovych setll a vys$§i moznost nalezeni globalniho
minima nad lokdlnim minimem. Nevyhodou je ov§em povaha ndhodného vybéru a vysoka
kmitavost, diky némuZ nedokdZe najit optimalni hodnoty parametri. Diky této vlastnosti
je mnohem vice pouzivany zplsob davkovy, pfipadné zpisob mini-ddvkovy, Mini-batch
gradient descent, ktery je kombinaci dvou zminénych zptsobi [32]. Na obrazku [23|1ze vidét
vysokou presnost ddvkového gradientu a kolisavost gradientu stochastického.

38 w—a Stochastic

361 — Mini-batch
34| === Batch

B, 32
30|

2.8}
2.6}

24%
2.5

Obr. 23: Porovnani presnosti davkového / stochastického / mini-davkového zptsobu [13].

Pro uplatnéni metody ,,Klesdni podle gradientu* potfebujeme vypocitat gradient
ucelové funkce vzhledem ke kazdému parametru modelu. Jinymi slovy potfebujeme zjistit
jak moc se zméni velikost ucelové funkce, pokud lehce zménime parametry w a b. K tomuto

ukolu pouZijeme parcidlni derivace ucelové funkce.

C = %il_”N (Error)? (11)

Pro zjednoduSeni pouZijeme proménnou Error, kterd symbolizuje velikost chyby,
penalizace. Dal§im zjednoduSenim se zbavime znaku sumy, ktery je dualeZity zvlaste pri
volbé zpilsobu stochastického versus davkového. Nyni uvazujeme, Ze koukame na kazdou
chybu zvlast'. PouZitim matematickych pravidel ziskdme parcidlni derivace pro vahu w a

préh b:

oC 9,
% = 2 - Error - % Error (12)
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oC 0
% = 2 - Error - %Error (13)

Nyni vypocteme gradient chyby v zdvislosti na oba parametry vdhu w a prah b:

0 0 0
%Error = %(wx—i—b—y) = %Error =2 (14)
0 0 0
%Error_%(wx—i—b—y):%Error—l (15)

Derivaci funkce (wz + b — y) dle w dostaneme vysledek z a derivaci funkce dle b
dostaneme vysledek 1. Vypoctené gradienty vloZzime zpét do tcelové funkce a vyndsobime

mirou uceni (délkou kroku):

oC
—— = 2 Error - x - Délka Kroku (16)
ow
oC
b = 2 - Error - Délka Kroku (17)
JelikoZ vime, Ze plati zavislost w? = w(® — Aw pro véhu a zavislost b = b —Ap

pro préh, kde w° je ptivodni hodnota parametru, w' je novd, upravena hodnota parametru a
Aw je vypocteny gradient chyby. Dostaneme dvé jednoduché rovnice, které jsou vysledkem
metody Gradient descent [65]:

w® = w® — 2. Error - z - Délka Kroku (18)

b = p© _ 2. Error - Délka Kroku (19)

Metodu ,,Klesani podle gradientu* provadime v epochéch. Jedna epocha znaci proces,
pfi kterém se pouZije cely tréninkovy set na nastaveni parametri, vdhy w a prahu
b [33]. Predstavme si datovy set obsahujici 200 vzorki, neboli fadkl. PouZijeme zpisob
mini-ddvkového gradientu, zvolime velikost jedné davky rovno 20 vzorkiim a pocet epoch
nastavime na 500. To znamen4d, Ze cely dataset bude rozdélen na 200 : 20 = 10 davek,
kazda citajici 20 vzorki a parametry modelu budou upraveny po kazdé davce. Aby vSechny
vzorky v datasetu prosli modelem a byla splnéna podminka jedné epochy, je potfeba upravit
parametry celkem 10x. Pfi mnoZstvi 500 epoch to znamend, Ze celkem bude pouZzito 5000

davek, kazda o velikosti 20 vzorka.
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2.6.6 Konvolucni neuronové sité

Ackoliv jiz v roce 1996 dokdzal pocitac Depp Blue od IBM porazit Garryho Kasparova,
svétového Sampidna v Sachu, doneddvna nebyly pocitate schopné provadét jednoduché
vizudlni dkoly, jako naptiklad rozeznat pocCet osob na fotografii ¢i rozeznat psa od Clovéka.
Clov&k splni takovy tkol hravé. Podivd se na fotografii, rozlidi klicové prvky a tvary,
na zdkladé kterych ur¢i, zda se jednd o psa Ci Clovéka. Tuto vlastnost ale pocitace
nemaji, a proto je nutné, prevést obrizek do podoby, kterou snadno zpracuje. S timto
problémem si poté poradi konvolucni vrstvy v konvoluéni neuronové siti, jednou z mnoha
druht umélych neuronovych siti. Konvolu¢ni neuronové sité, znamé pod zkratkou CNN
z anglického Convolutional Neural Networks, vznikly studiem mozkové zrakové kiry v
osmdesétych letech minulého stoleti. Dulezitym milnikem se stala prace, kterou napsal
francouzsky pocitacovy védec Yann LeCun [66]. Diky nartstajicimu vykonu stroji a
mnoZstvi obrazovych dat v neddvné dobé&, dokdzaly konvolu¢ni neuronové sité dosdhnout
nadlidskych vykond v oblasti strojového vidéni, kde dokazi vyrazné redukovat pocet
parametrd bez zdasadni ztraty kvality modelu, a diky tomu se pouZivaji pfi zpracovani obrazu
a textu, kde svym vykonem hravé porazi standardni neuronové sité [33]. Pohdnéji dnes
znamé technologie jako samoftidici auta, vyhleddvani dle obrdzku nebo aktivni prekladace,
které dokazi prelozit text v redlném Case pouhym namifenim fotoaparatu na text [13]].
Daéle se vyuzivaji v agrokultufe, kde pomoci senzorti dokaZzou analyzovat snimky plodin a
predikovat jejich zdravi, nebo ve zdravotnictvi, kde pomahaji v€asné diagnostikovat nemoci

jako cukrovka, zdpal plic nebo rakovinu, jenz je i ukolem této prace [67].

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Qutput
+RelLU +RelU Connected Connected perdictions

_______ dog (0.01)
""" Cat (0.01)
Boat (0.94)
Bird (0.94)

Obr. 24: Architektura konvoluéni neuronové sité [67].

o

Konvolu¢ni neuronovd sit’ se liSi od tradi¢ni architektury vicevrstvého perceptronu
svymi operacemi s nizvy ,konvoluce®, anglicky convolution a ,sdruzovéani®, anglicky
pooling, které dokaZzi zredukovat obrdzek na podstatné prvky, a pouZit je na porozuméni
a klasifikaci snimku. Architektura konvolu¢ni neuronové sité je vidét na Obr. 24] Mezi
zakladni stavebni prvky CNN patfi konvolucni vrstva s aktivacni funkci, typicky funkci
ReLu. Ddle obsahuje sdruzovaci pooling vrstvu, kterd ma za dkol vyrazné zredukovat
velikost matice a nasleduje tradi¢ni vicevrstvy perceptron, jehoZ jednodimenziondlni vystup,
ktery obdrzi nejvétsi miru pravdépodobnosti, je vysledek klasifikace. V zdvislosti na

architekture sit¢ mize model obsahovat libovolny pocet konvolu¢nich a sdruzovacich vrstev.
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P1i pouziti obvyklé neuronové sité na tkoly rozpoznéni obrazu je kladen obrovsky narok na
vykon, proto je lze pouzit pouze na malé snimky. Napfiklad obrazek o velikosti 100 x 100
ma 10 000 pixelt. Pfi pouziti 1000 neuronti v prvni vrstvé to znamend celkem 10 000 000
spojeni a to se jednd pouze o prvni vrstvu. CNN fes$i tento problém ¢astecné propojenymi

vrstvami pomoci filtri [68]].

Konvolucni vrstva Konvoluéni vrstva je nejdileZitéjsim blokem konvoluéni sité.
Neurony v prvni konvolucni vrstvé nejsou napojeny na kazdy jeden pixel vstupniho snimku,
jako u tradi¢ni sité, ale pouze na pixely v jejim receptivnim poli. Sit' nemusi analyzovat
obrazek jako celek, ale staCi se zaméfit na dileZité prvky ve zkoumaném okoli. Pfi pohledu
na snimek ryby ndm sta¢i se podivat na ploutve a dokdZeme snadno poznat, Ze se jednd o
rybu a nikoliv o psa. Pocita¢ pracuje na podobném principu, hledd na snimcich podobné
prvky a tvary. Proces v konvolucnich vrstvach se nazyva konvoluce, kde je vstupni snimek

oznacen pismenem X a filtr (kernel) pismenem f.

Z = Xxf (20)

UvaZujme obrazek o rozmérech 4x4 pixell, ke kterému potfebujeme filtr s vhodnou
velikosti, kterou zvolime jako 2x2 pixeli. Oba vstupy vloZime do rovnice a pomoci
matematické operace dostaneme vystup na Obr. 25| Pro prvni konvoluéni vrstvu ziskdme
ve vystupu hodnotu 4 vypoftem (1 % —1) + (0% 2) + (1 x4) + (0% —2) + 1 = 4, kde je
Bias neboli prah = 1. Vystup konvoluc¢ni operace se nazyva aktivaéni mapa, nebo také mapa

funkci. Je mozné pouzit vétsi krok, vzdilenost mezi dvéma receptivnimi poli [68]][33]].

Filter
Image 1l = Qutput before
nonlinearnty
1 |ofo]n 4|2
]
1lof1]|o
Conv 1 _
11|00 Bias
o 1 i) 1 1

Obr. 25: Ukazka operace konvoluéni vrstvy [33].

Filtry jsou reprezentace vah pro jednotlivé neurony, pomoci kterych se lze zaméfrit
ve snimcich na odli$né prvky. Na obr. 26] Ize vlevo vidét vstupni fotografii Zeny a vpravo
vysledky konvolu¢ni operace, aktivaéni mapy, ziskané pomoci 2 odlisSnych filtri. Filtry
zvyrazni do aktivaCni mapy mista na vstupnim snimku, kterd jsou nejvice podobna filtru.

Konvoluéni neuronovad sit’ béhem tréninku nalezne nejvhodnéjsi filtr pro dany dkol a udi se
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je kombinovat do komplexnéjsich vzord. Poté 1ze naptiklad vyvodit mista na snimku, kde
jsou oba filtry aktivni [68].

Obr. 26: Ukazka pouZiti filtri [69].

Konvolu¢ni vrstva se skladd z nékolika aktivacnich map a v rdmci jedné aktivacni mapy
je pouzit stejny filtr na v§echny neurony. Vrstva uplatiiuje soubézné nékolik filtri na vstupni
snimky, diky ¢emuz dokéze zachytit podstatné prvky na kaZzdém misté zkoumaného obrazku.
Dilezité je upozornit, Ze tradi¢ni barevny obrazek je sloZen ze tii mezivrstev, kazda pro jeden
barevny kandl. Barevné snimky jsou sloZeny z barevného spektra modré, zelené a Cervené
barvy a kazda z téchto barev potfebuje vlastni vstupni vrstvu. Snimky v odstinech sedi maji
pouze jednu vrstvu, a intenzita kazdého pixelu je vyméfena hodnotou 0 az 256 (od bile do
cerné). Nekteré snimky mohou mit dokonce vice vrstev nez 3, napiiklad nékteré satelitni

snimky zachycuji infracervené zateni [[13]].

Convolutional

@ Feature o layer 2
Map 1 ‘1
Ma 2/ :,E
by VP 3
Filters :
Q 2 Convolutional
r. 7 Map 1 4 b-ra--Ry layer 1
A V] =
: i
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Input layer
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Green
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Obr. 27: Detail konvoluénich vrstev [13].

Sdruzovaci vrstva Sdruzovaci pooling vrstva je Casto vyuZivand technika

konvolucnich siti. Sdruzovani funguje na podobném principu jako konvoluce, ov§em misto
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pouziti tréninkem vybranych filtrGi se pouziji fixni neménné filtry, vétSinou filtry hledajici
maximum nebo prumér. Stejné jako o konvoluce 1ze zde nastavovat hyperparametry jako
velikost filtru a délku kroku. Pro piiklad zvolime velikost filtru 2 x 2, délku kroku 2 a
pouZzijeme maximalni filtr, nejbéZné&ji pouzivany sdruzovaci filtr. PouZiti sdruzovéni Ize vidét
na obr. 28| a nastavené hyperparametry nam sniZi velikost snimku a tim mnoZstvi parametrt

0 75%. SniZenim parametrt docilime niz§i pamét ové a vykonové narocnosti[13]][33].

Image
Output
ale|1|a e |14
s|ele |- 8 5|26 8168
Pool 1 Pool 3 e
35| 9|1 als|al
4 3 T 2 4 5 7 2

Obr. 28: Ukazka operace sdruzovani [33].

PIné propojena vrstva Poslednim blokem konvolu¢ni sité je pIné propojend vrstva,
tedy tradi¢ni neuronovd sit’ popsand na zacatku kapitoly [2.6] Vstupem plné propojené
vrstvy musi byt jednodimenziondlni vektor. 2D vystup pfedchozi vrstvy je tedy nutné
zplostit, anglicky se nazyva proces flattening. Vstupni data putuji neuronovou siti, ktera
predikuje sviij vysledek. Vystupni neuron, ktery ziskd nejvétsi pravdépodobnost, je vysledek
klasifikace [[13/][67].

Architektury CNN Po predstaveni vSech stavebnich prvkt konvolu¢ni neuronové
sité je dilezité spravné poskladat jednotlivé komponenty do sebe. Typicka konvolu¢ni sit’
je tvorena né€kolika konvolu¢nimi vrstvami s aktivacni funkci (tradicné funkci ReLLU), déle
sdruzovaci vrstvou a poté znovu nékolika konvolu¢nimi vrstvami se sdruZovaci vrstvou v
zavésu a tak déle. Na konci se vZdy nachdzi tradi¢ni neuronova sit’ s findlni vystupni vrstvou.
Mnozstvi a poloha jednotlivych vrstev hraje zasadni roli vykonu a tspéSnosti konvolu¢ni sité.
Béhem let se védci snazi vymyslet nejlepsi architekturu pro vysokou tspésnost predikce.

vevs N 24

Mezi nejzndméjsi architektury patii LeNet-5, zfejmé nejzndméjsi architektura popsand otcem
konvolucnich siti v roce 1998 Yannem LeCunem, AlexNet, vitéz nékolika soutézi diky své
nizké chybovosti okolo 17%, €1 ResNet, ktera dosdhla chybovosti pod 3,6 %. Do své aplikace

jsem se rozhodl pouZit architekturu MobileNetV?2.

3 Prakticka cast

Cilem praktické ¢asti prace je vytvoreni aplikace na klasifikaci koZnich 1ézi. Vytvoreni
aplikace se skldda z nékolika dil¢ich krokd. Prvnim krokem je ziskani potfebného mnoZstvi
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dat, kterd jsou nutnd k natrénovani neuronové sité. Po ziskani pfisluSnych dat se v nékolika
krocich vytvori model neuronové sité. Mezi tyto kroky patii piiprava dat, anglicky takzvany
data preprocessing, ve kterém se data oCisti, upravi a nachystaji na vstup do neuronové
sité. Na celém procesu tvorby modelu pracuji v jazyce Python s ptisluSnymi knihovnami
jako NumPy, Pandas, Scikit-learn, TensorFlow €1 Keras. DalSim krokem je vytvoreni
architektury neuronové sité, tedy navrhnuti po¢tu vrstev, neuronti, pfenosovych funkci a
dalgich parametrd. Casto se ale vyuZivaji jiz vytvofené architektury neuronovych siti, které
jsou navrzeny na kategoricky problém, naptiklad architektur neuronovych siti na zpracovani
fotografii a snimk je vytvorena celd fada. Jejich pouzitim se 1ze vyhnout dlouhotrvajicimu
testovani pri vybért spravného poctu vrstev, neurond a prenosovych funkci. Jejich pouZitim
také dosdhneme vétSinou lepsich vysledki, jelikoz architektury jsou navrZeny a otestovany
velkym poctem osob. Po dspé€Sném vytvoreni architektury neuronové sité je Cas na samotné
trénovani, pti kterém jsou do architektury sit€ vpousténa upravend data. Model se snazi
predikovat vklddand data a postupné se uci ze svych chyb, dspéSnost trénovani opét zavisi
na nastaveni Sirokého poctu parametrii. Po ispé$ném trénovani probéhne kone¢na validace
a zobrazeni vykonu neuronové sité. Pokud bude model dosahovat pozadujicich vysledkd,
uloZime jej do souboru, a ponechdme pro nésledné vloZzeni do aplikace. Vytvoreni aplikace
Ize provést riiznymi metodami. Ve své praci jsem se priklonil k vytvofeni webové aplikace v

jazyce Python s pomoci volné dostupné knihovny Streamlit.

3.1 Data

Zakladnim kamenem kazdé aplikace vyuzivajici algoritmi strojového uceni jsou data.
V nasem piipad¢ je nutné mit k dispozici velky vzorek fotografii koznich 1ézi. Tento
pozadavek spliuje dataset ,,The HAM10000“[3l], neboli Human Against Machine with
10000 training images, v prekladu ,.Lidé proti strojim s 10000 tréninkovymi snimky .
Tento volné piistupny dataset snimkt koznich 1ézi byl v roce 2018 autory zpristupnén
v rdmci soutéZe obrazové klasifikace, kterou porddala organizace ISIC, The International
Skin Imaging Collaboration. Soubor 10015 snimkl koZnich 1ézi byl tvoren déle nez dvacet
let na dvou odliSnych mistech, na oddéleni dermatologie na l1ékaiské univerzit€¢ ve Vidni
a v lékarské praxi doktora Cliffa Rosenahla v Queenslandu. Rozdilny ptvod snimku s
sebou prinasi vitanou diverzifikaci snimka. Lidé v Australii maji napiiklad vice chronickych

onemocnéni kiiZze diky horkému australskému pocasi.

Snimky jsou sefazeny do sedmi kategorii koZznich 1€ézi. Prvni kategorie je Actinic
Keratoses a Intraepithelial Carcinoma (akiec) a jednd se o béZné neinvazivni varianty
spinoceluldrniho karcinomu. Tyto novotvary lze bézné 1éCit lokalné bez chirurgického
zdkroku, je ovSem nutny vCasny zdsah odbornika. Basal cell carcinoma (bcc) je nejen
nejrozsitenéjs$i formou rakoviny kiZe, ale také nejbéznéjsim typem rakoviny vibec. Diky

pomalému rtistu ji 1ze pii v€asném odhaleni snadno odstranit, ovS§em pfi zanedbani prevence
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nastane destruktivni prib€h nemoci. Dalsi skupinou je Benign keratosis (bkl). Jedna se
benigni novotvar riznych tvard a rizného zbarveni, obvykle hnédého, cerného nebo svétlého.
Pohledem pripominaji bradavice a vétSinou pribyvaji s vékem. Jejich odstranéni je ve vétSiné
pfipadech velmi snadné, ovSem neni Casto ani nutné. Dermatofibromy (df) jsou neSkodné
benigni velmi Casté koZni ndlezy a jejich odstranéni je moZzné v pfipadé kosmetického
problému. Melanocytic nevi (nv) jsou nejbéznéjsi kategorii koZnich 1ézi. VétSinou se jedna
o neSkodné pihy, a jejich odstranéni je opét nutné pouze, pokud predstavuji kosmeticky
problém. Melanoma (mel) je velmi zdvazny a nejagresivnéjsi typ kozniho nadoru. VEasné
odhalenti je u tohoto nadoru kritické, a asto rozhoduje o preziti pacienta. Posledni kategorie
Vascular skin leisons (vasc) jsou ve vétSiné pripadi mateiska znaménka. Jedna se tedy o

benigni druh koZni 1éze a odstranéni je opét mozné z kosmetickych divoda [3].

3.2 Data preprocessing

Jak jiz bylo zminéno vySe, data je nutné pfed pouZitim ocistit a upravit do pfijatelného
tvaru. Upravy se li§i podle pouZitého typu dat, fotografie upravime jinym zpiisobem ne’
Ciselnd data Ci text. Pro potfeby pocitace je hlavni prevést data na format, kterym stroje
rozumi, tedy na jednicky a nuly. Po stahnuti pozadovaného datasetu je nutné nahréit vSechna
data a fotografie do programu. Dataset ,,The HAMI10000“ obsahuje dvé hlavni casti,
samotné snimky a tabulku s informacemi o jednotlivych koznich 1ézi. S t€mito informace
jsme schopni prifadit fotografii k diagnéze. Obecné patii mezi hlavni a zdkladni dpravy
dohledani a pripadné doplnéni chybéjicich dat. JelikoZ pouzivame data urCena a pripravena

pro vyzkum, tento krok nebude aplikovan.

Na obr. je vidét vzorek dat obsahujici informace o koZni 1ézi a o pacientovi. Z
piikladu 1ze pozorovat, Ze pro jedno ID koZni 1éze, lesion_id miZeme mit k dispozici vice
snimkd, oznacenych pomoci image_id. Takové duplicity ndsledné odstranime z testovaci
sady, kde by zkreslovaly vykon modelu. Pomoci uréené diagndzy kozni 1éze dx jsme schopni
natrénovat a ndsledné validovat vykonnost vytvofeného modelu neuronové sité. dx_type
nam urcuje, jakym zplisobem byla uréena vysledna diagnéza kozniho vyrtstku. Vice jako
polovina vSech snimkl v pouzitém datasetu je ovéfena pomoci histopatologie. Jedna se o
mikroskopické vysetieni vzorku tkdné, ktery byl ziskan pfi biopsii nebo v pribéhu operace,
jenz by mél prinést vysledek s naprostou presnosti. Mezi dalsi zplisoby urceni diagnézy na
pouZzitych snimcich patii 1ékafsky konsensus, vySetieni vzorku na konfokdlnim mikroskopu
nebo vyhodnoceni delsi dobu po 1écbé. Informace jako vék, pohlavi a umisténi 1éze, tedy
sloupce age, sex a localization, je vhodné mit k dispozici pro analyzu, ovSem k natrénovani

modelu neuronové sité nejsou dilezité.
— lesion_id: ID koZni 1éze

— image_id: ID snimku koZni 1éze
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dx: zkratka prokdzané diagnézy kozni 1éze

— dx_type: princip urceni diagnézy kozni 1éze

— age: vék pacienta

sex: pohlavi pacienta

localization: misto vyskytu kozni 1éze

lesion_id image_id dx dx_type age Sex localization

0 HAM_0000118 ISIC_0027419 bkl histo 20.0 male scalp

1 HAM_0000118 1SIC_0025030 Dkl histo 80.0 male scalp

2 HAM_0002730 ISIC_0026769 bkl histo 20.0 male scalp

3 HAM_0002730 |1SIC_0025661 Dkl histo 80.0 male scalp ISIC_0029306,pg
4 HAM_0001486 |ISIC_0031633 bkl histo 75.0 male ear

G4 HAM_ 0001751 ISIC_0024698 nv consensus 70.0 male face

767 HAM_0004453 ISIC_0031825 bkl confocal 5.0 female face

768 HAM_0004453 ISIC_0030677 bkl confocal 650 female face  |S1C_0029313jpg
769 HAM_D005743 ISIC_0025038 bkl confocal 0.0 female face i ':_

770 HAM_0000999 ISIC_0029927 bkl confocal 70.0 female face -

771 HAM_0000999 ISIC_0026567 bkl confocal 700 female face

832 HAM_0003030 |ISIC_0023876 bkl consensus 75.0 female face ISIC_DDEQEij].jpg
833 HAM_0003030 |1S1C_0029527 bkl consensus 750 female face '
834 HAM_00060G64 1S1C_0032111 bkl consensus 75.0 male back | } -

835 HAM_0006064 ISIC_0031132 bkl consensus 75.0 male back rlzlhc&zgaz?.jpg
1210 HAM_0000559 ISIC_0024693 nv  follow_up 450 female upperextremity
2976 HAM_0004932 1SIC_0032212 nv  follow_up 450 female foot
2977 HAM_0004516 I1SIC_0025775 nv  follow_up 450 female neck
2978 HAM_0006510 [SIC_0029828 nv  follow_up 55.0 female lower extremity [151C_0029334jpg
2979 HAM_0007567 ISIC_0031588 nv  follow_up 450 female lower extremity

Obr. 29: Data o snimcich koZnich lézi.

V dal$im kroku se musi data rozdélit na tréninkovou a testovaci sadu. Knihovna
Scikit-learn nabizi funkci train_test_split, pomoci které 1ze jednoduse rozdélit dostupna data
na pozadovany tvar. Pro testovaci vzorek, se kterymi uréime koncenou dspésnost modelu,
jsem zvolil 17% dat. Toto ¢&islo jsem zvolil po nékolika zkuSebnich iteracich a rad od
zkusengjSich kolegi. Z testovaciho vzorku je nutné odstranit jiz zminéné duplicity a ponechat
od kazdé koZzni 1éze pouze jeden snimek. Pfipadné duplicity by se nevhodné odrdzely ve

vysledné uspésSnosti modelu.
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Dostupna data
X

Tréninkova data Testovaci data

Obr. 30: /lustrace rozdéleni dat na tréninkovou a testovaci sadu.

Po rozdé€leni mame k dispozici 9077 snimkt v tréninkové sade a 938 v sadé testovaci.
Testovaci vzorek odloZime stranou a do vysledné vzorek nepouZijeme, dile budeme pracovat
pouze s tréninkovou sadou. Po analyze tréninkové sady lze pozorovat nerovnomérné

rozd¢leni snimki pro jednotlivé kategorie.

nv Cog4 SoE4
mel 1874 58208
bkl 1824 5828
bce 484 5853
akiec 381 5217
VasC 131 5290
df 189 4418

Obr. 31: Pocet snimku v jednotlivych kategoriich tréninkovych dat pfed a po augmentaci.

Zatimco snimk z diagnézou nv - Melanocytic nevi je v tréninkové sadé 5954 a snimku s
diagnostikovanym df - dermatofibromem mame pouze 109. Pro spravné natrénovani modelu
je takto vysokd nerovnomeérnost velice nevhodnd a je nutné data upravit. Vhodnou metodou
pro tento problém je obrazovéd augmentace, technika pouZivand k umélému zvétSeni velikosti
tréninkového datasetu vytvorenim modifikovanych verzi snimki. ZvétSeni poctu snimku
se provadi nékolika operacemi, které si hraji s natoCenim, jasem Ci pribliZenim snimkd.
Obrazovou augmentaci jsem docilil zvySenim poctu snimku, ktery lze pozorovat v pravém
sloupci na obr. Ptipravou dat jsem vytvofil rovnomérné rozloZeny tréninkovy dataset,
ktery déle pouzijeme k natrénovani modelu neuronové sit€. Spole¢né s nim byla vytvorena
testovaci sada, ociSténd o duplicitni snimky, kterd bude pouZita ve findlnim urceni dspésnosti

modelu.

3.3 Tvorba modelu

S upravenym tréninkovym datasetem nastavd price na samotném modelu neuronové
sit¢. Prvnim krokem je volba ¢i vytvoreni neuronové sité. Ve své praci pouZiji
architekturu konvoluéni neuronové sité MobileNetV2. Jedna se o architekturu neuronové sité
predtrénovavnou na databazi snimka /mageNet, obsahujici pies 14 miliont snimkd urcenych
k vyzkumu softwaru pro vizudlni rozpoznavani objektd. Takto pfipravené sité¢ maji optimalné

nastavené velikosti vah, prahti a dal$ich parametrt a jejich pouZiti je v praxi velmi béZné.
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Predtrénované architektury neuronovych siti se samoziejmé stile musi upravit a alespon
cast vrstev natrénovat na cilovych datech. Hlavni modifikaci je uprava koncovych vrstev
neuronové sité, které neodpovidaji vystupnim pozadavkiim. Jak jiz bylo feCeno v praci vyse,
pocet vystupnich neuroni musi odpovidat poctu vystupnich tfid, tedy poctu diagnéz koZnich
1ézi. V. mém piipadé jsem odstranil 2 posledni vrstvy sité a nahradil je nejprve Dropout
vrstvou, kterd pomdhd proti pretrénovani modelu, a vystupni Dense vrstvou obsahujici 7
vystupnich neurond. Jako aktivacni funkci pro vystupni vrstvu jsem zvolil funkci Softmax.
Pti predikci se dle % aktivace neuront ve vysledné vrstvé urci predikce diagnézy kozni 1éze.
Pfi 100% predikci snimku s diagnézou na melanom bude odpovidajici vystupni neuron hlésit
100% aktivaci a ostatni neurony, znacici ostatni diagnézy koZnich 1€zi, nebudou vykazovat
shodu Zadnou.

Architektura MobileNetV2 se sklada celkem ze 156 vrstev a na tréninkové sadé jsem
natrénoval poslednich 15 vrstev. K tomuto Cislu jsem dospél po diskuzi se zkuSenymi
praktiky strojového uceni a dlouhém testovani. K sestaveni neuronové sit€ pred samotnym
trénovanim je potfeba jesté zvolit nékolik parametrii. Mezi dalsi patii volba optimalizatoru
a ztratové funkce. Tyto dva parametry si lze predstavit jako néstroje pouzivané ke sniZeni
chyb a zvySeni presnosti. Ztratovd funkce ndm definuje chybu, kterou mdme minimalizovat,
a optimalizator ndm urci, jakym zptsobem chybu sniZit. Jako ztratovou funkci jsem zvolil
categorical crossentropy, neboli kategorickou kfiZovou entropii, funkce vytvorena pfimo pro
kategorickou klasifikaci a vhodna pro konvolu¢ni neuronové sité. Jako optimalizator jsem
zvolil Adam, Siroce vyuZivany algoritmus, ktery je rozsSifenim stochastického gradientu a v
poslednich letech se diky nadprimérnym vysledkiim vyuziva v oblasti poc¢itacového vidéni

velmi Casto.

Jednotlivym kategoriim lze nastavit pfed trénovanim modelu vahu, diky které se si vice
zaméfuji na danou kategorii. Melanomu jsem nastavil vdhu 3, diky které bude vysledny
model citlivéj$i na tuto diagnézu a zvysim tim Sanci na odhaleni. K samotnému trénovani
ndm zbyva pouze urcit pocet epoch, velikost batche/davky a pocet krokl v jednotlivych
epochéch. Pocet epoch jsem zvolil 30 a snimki v jedné davce 10, opét po dlouhém testovani
a konzultacich s odborniky. Pocet kroku v jedné epose se odviji od celkového poctu vzorki

a poctu vzorkil v jedné davce, vypocita se dle rovnice:

Celkovy pocet vzorkt

Pocet krokti = 21)

Pocet vzorku v davce/batchi

V mém pripad¢ dostanu celkem 908 krok pro testovaci sadu a 386 kroki pro validacni
sadu. Po nastaveni parametri se miZe spustit trénovani neuronové sité. Samotny trénink je
nejnarocnéjsi proces na vykon pocitace a dle schopnosti zafizeni a zvolenych parametrt
miZe trvat od nékolika desitek minut po nékolik hodin. V mém pripad¢ trval trénink

neuronové sité¢ vZdy kolem 120-ti minut.
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3.4 Vysledky

Po dspésném natrénovani modelu neuronové sit€ prichdzi na fadu evaluace pomoci
testového datasetu. Do pravé vytvoreného modelu nahrajeme testovaci snimky a nechdme
zméfit dilezité metriky jako presnost, sensitivita &i specificita. Na obr. a 34 1ze
pozorovat pribéh trénovani neuronové sité a stile se zlepSujici presnost, sniZujici ztratu
a lepsi pomér parametrit TP, TN, FP a FN. Tato zlepSeni jsou odrazem tprav parametrti
na konci kazdé epochy. Vyslednd presnost modelu neuronové sité na testovacich datech je
88, 7%.

Training and validation cat accuracy

0.98

096 1

= Training cat acc
— Validation cat acc

o 5 10 15 20 25 30
Epochs

Obr. 32: Vyvoj pfesnosti béhem tréninku neuronové site.

Training and validation loss

051 —— Taining loss
— Validaticn loss
044
031
]
5
0.2 1
0.1
] 5 10 15 20 25 30

Epochs

Obr. 33: Vyvoj ztraty béhem tréninku neuronoveé site.
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Training and validation TP Training and validation FN

5000 1600 —— Taining FN
8000 1400 —— \alidation FN
7000 1200
&oao 1000
5000 —— Taining TP
= —— Validation TP Z 0o
4000 &0
3000 400
2000 200
1000 0
o 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epochs Epochs
Training and validation FP Training and validation TN
1000 —— Taining FP
—— Validation FP 50000
800
40000
600 Training TH
—— Taining
e F 30000 — Validation TN
400
20000
200
10000
o
o 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epochs Epochs

Obr. 34: Vyvoj parametrd TP, TN, FP a FN behem tréninku neuronové site.

Primarnimi stavebnimi kameny metrik, které pouzijeme k evaluaci klasifikaéniho

modelu neuronové sité patii Ctyfi parametry:

True Positive TP: pocet spravné predikovanych snimki za pozitivni tfidu

False Positive FP: pocet spravné predikovanych snimku za negativni tiidu

True Negative TN: tedy pocet nespravné predikovanych snimki za pozitivni tiidu

False Negative FN: pocet nespravné predikovanych snimk za negativni tfidu
Hodnoty jednotlivych parametri jsou shrnuty v ndsledujici tabulce:

TP |FP | TN |FN
822 \108 \5520 \116

TP je tedy pripad, kdy model spravné urci, zda se jedna o danou diagnézu, a naopak FP
je ptipad, kdy model nespravné urci Ze se jedna o danou diagnézu. Analogicky TN vyjadfuje
ptipady spravného odmitnuti dané diagnézy a FN nespravné pfijme jinou diagnézu. Pomoci
téchto parametrd Ize vypocitat nékolik metrik, kterymi se hodnoti tsp€$nost modelu. Mezi

takové metriky patfi Precision, Recall / Sensitivity, F Score a Specificity:

TP
Precision = —— 22
recision TP+ EP (22)
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TP
Recall = —— 2
eca TP + EN 23)

2 x Precision * Recall
F1S = 24
core Precision + Recall (24)

TN

SpeC1ﬁ01ty = m

(25)

Mezi dalsi dilezité parametry méfici ispéSnost modelu patii metrika s nazvem AUC,
anglickd zkratka pro Area Under Curve, neboli plocha pod kiivkou. Tato metrika méfi
plochu pod kiivkou ROC Receiver Operating Characteristic curve. Ktivka ROC zobrazuje
vykonnost klasifikacniho modelu a zobrazuje dva parametry, takzvany True Positive Rate
(TPR) tedy jiz zndmy Recall a False Positive Rate (FPR):

TP
TPR = — (26)
TP + FN
FP
FPR = — 27)
FP + TN

Idedlni vysledek by znamenal, Ze vSechny snimky odhadl model bezchybné. Mnou
vytvofeny model dosdhl hodnotu AUC = 0.9753. Veskeré vysledky, jenz obsahuji hodnoty v

intervalu od nejhorsi O po nejlepsi 1, jsou vyneseny do tabulky niZe:

Accuracy ‘ Precision ‘ Recall ‘ F1 Score ‘ Specificity ‘ AUC
0.8871 | 0.8839 | 0.8763 | 0.8801 |0.9794 | 0.9753

Vysledny model konvoluéni neuronové sité si uloZime do souboru s pfiponou .45,
ktera oznaCuje hierarchicky datovy format verze 5, pouZivany pro uchovdni a organizaci
velkych struktur a mnoZzstvi dat. Tento soubor bude nahrdan do webové aplikace a predikovat

jednotlivé diagnézy koZnich 1ézi

3.5 Tvorba aplikace

Po uspéSném vytvoreni modelu konvoluéni neuronové sité je nutné vytvorit webovou
aplikaci pro preventivni diagnézy koznich onemocnéni. Pfi zpracovadni jsem se snaZzil
vytvorit jednoduchou, vykonové nendro¢nou a pfistupnou aplikace, kterou muze pouZit
aplikaci béZici na webovém serveru. Tato volba zajisti dostupnost a nendrocnost programu,

a k jejimu pouziti staci pouze zadat do webového prohlizece URL adresu uvedenou v
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online repozitdfi na URL https://github.com/XtraHamster/SKCAN, na které je
aplikace nahrdna. K naprogramovéni programu jsem stejné jako k tvorbé modelu neuronové
sité pouzil programovaci jazyk Python. K vytvofeni webové aplikace jsem pouZil pomérné
novy a zajimavy open-source framework Streamlit, s jehoZ pomoci lze snadno vytvofrit
prehledné a vizudlné zajimavé webové aplikace strojového uceni. Volbou tohoto frameworku
jsem se snazil odliSit od vétSiny webovych aplikaci vytvorenych v Pythonu, které vétSinou
vyuzivaji velmi zndmé néstroje jako Flask nebo Django. Ddle nabizi framework silnou,
stale se rozrustajici zdkladnu uZivateli a nadSenct, ktefi se proaktivné podili na zlepSovani
stavajicich a priddavani novych funkci. V procesu sestavovani aplikace jsem narazil na
nékolik problémii, ov§em s pomoci velmi vlidné komunity jsem vSechny nedokonalosti hraveé

odstranil.

SKCAN

Choose an image

Dragand drop_ﬁ-le here Browse files

Obr. 35: Uvodni stranka aplikace.

Samotnd aplikace se sklddd z nékolika Casti. Po nacteni strdnky pomoci dané URL
se zobrazi uZivateli pohled, ktery lze pozorovat na obr. 35| Pro aplikaci jsem vytvoril
nazev ,,SKCAN a jedna se o zkratku delSiho nazvu aplikace Skin Cancer Scan, v Cestiné
,,.Sken Rakoviny Ktuze*. Pod ndzvem ,SKCAN“ vybizi aplikace uZivatele k nahrani souboru
potizené fotografie kozni 1éze. Fotografie koZzni 1éze by méla vypliiovat vétSinu plochy a méla
by byt umisténa uprostied fotografie. Dale musi byt pouZit snimek s dostate¢nou ostrosti, ve
vhodné kvalité a spliiovat kompresni standard formatu ,,.jpg‘ nebo ,,.jpeg*. Nahrani souboru
iniciuje uzivatel bud’ pretdhnutim snimku do Sedého pole, nebo pfimym nahranim pomoci

tlacitka Browse files.
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https://github.com/XtraHamster/SKCAN

Choose animage

Drag and drop file here
Limit 200MB per file « JPG, JPEG

Browse files

melanoma.jpg X

Uploaded Image

Predict

Obr. 36: Nahrani snimku kozni léze do aplikace.

Po nahrani snimku koZni 1éze se zobrazi nahled pouZité fotografie na kterém lze provést

kontrolu. Pro findlni diagn6zu staci nyni kliknout na tlacitko ,,Predict®.

Predict
Result: €% =B
Vascular skin leisons Value
Melanocytic nevi
80
W
60
% Dermatofibroma
P
Benign keratosis 40
Basal cell carcinoma 20
Actinic keratoses and Bowen's disease 0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Value

Obr. 37: Vysledna procentudlni diagndza snimku.

Béhem okamziku predikuje model neuronové sité procentudlni pravdépodobnosti
diagnézy kozni 1éze. Vysledny graf zobrazuje na ose x shodu v % v rozmezi < 0; 100 > a na
ose y kategoricky sedm definovanych diagnéz. Pro prehlednost je shoda doplnéna znacenim

ve formé barevného gradientu.
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Additional info

Actinic keratoses and Bowen's disease +
Basal cell carcinoma +
Benign keratosis +
Dermatofibroma +
Melanoma -

Melanoma, the most serious type of skin cancer, develops in the cells (melanocytes) that
produce melanin — the pigment that gives your skin its color. Melanoma can also form in your

eyes and, rarely, inside your body, such as in your nose or throat.

Link to additional information: LINK

Melanocytic nevi +

Vascular skin leisons +

Obr. 38: Doplriujici informace k jednotlivym diagnézam.

Po predikci 1ze ve spodni Casti aplikace v sekci Additional info dohledat dopliujici
informace k jednotlivym diagn6zdm s odkazem na odbornou dermatologickou stranku
obsahujici podrobny popis, pri€iny, ndsledky a pfipadné 1écbu daného kozZniho dtvaru a v
pfipad€ podezieni na nebezpecny melanom, ¢i jinou vdznéjsi nemoc se doporucuje navstéva
odbornika.

4 Zaveér

Ve své praci jsem shrnul aktudlni situaci okolo problematiky rakoviny kiize v Ceské
republice a ve svété. Déle jsem popsal aktudlni snahy s aplikacemi urCenymi pro danou
problematiku a poskytl jsem teoreticky zdklad vSech pouZitych technologii, tedy strojového
uceni a umélych neuronovych siti. Cilem prace bylo vytvoreni aplikace, kterd dokaze
urcit nejpravdépodobnéjsi diagnézu kozni 1éze, a poskytne snadnou, rychlou a dostupnou
prevenci proti nebezpecnym koZnim nemocem. Pro vytvofenou aplikaci bylo nutné vytvorit
prediktivni model neuronové sité, ktery provadi samotnou klasifikaci. Takto nastaveny cil
prace byl tspésné splnén, vytvoril jsem model neuronové sité s presnosti 88, 7%, ktery jsem
nasledné vlozil do vytvorené webové aplikace. Webovd aplikace je nasazena na webovém
serveru a je dostupnd kdykoliv z kteréhokoliv osobniho pocitace ¢i chytrého mobilniho
telefonu. Pro zobrazeni programu staci uzivateli vlozit do webového prohlize¢e URL adresu

skcan.herokuapp.com.
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skcan.herokuapp.com

P11 vyvoji jsem narazil na dvé hlavni limitace, které nedovoli posunout piesnost modelu
neuronové sité na vyssi stupné procenta. Prvni limitaci je velikost pouzitého datasetu snimku
koznich 1€ézi. Tento problém je ovSem alfou a omegou vSech aplikaci neuronovych siti,
jelikoZ dspésnost modelu vzdy stoji na kvalité a mnoZstvi poskytnutych dat k natrénovani
modelu. Se zlepSujicimi se moZnostmi, dostupnosti kvalitnich fotoaparatl a ostatni podpiirné
techniky lze ovSem ocekdvat stilé zlepSovani presnosti obdobnych aplikaci. Pii pohledu na
mozZnosti a velikosti dostupnych datasetd deset let zpét v Case Ize pozorovat exponencidlni
pokrok a neoCekdva se jeho zpomaleni. Tato limitace je tedy spiSe technického sméru a
ocekdva se kontinudlni zlepSovéni v blizké 1 daleké budoucnosti. Druhou limitaci, na kterou
jsem pii vyvoji modelu neuronové sité narazil, je vykon zafizeni, na kterém jsem provadél
trénovani neuronové sité. Trénovani neuronové sité je vykonnostné naroény proces, zvlasté
pri pouziti dat ve formé fotografii, a stdvd se urcitou limitaci pfi testovani. Velké védecké
tymy pouZzivaji pro podobné testovani fddové vykonnéjsi zafizeni a Cas pro natrénovani
neuronové sité se mnohondsobné zkrati. Tato limitace nebyla zasadni, ovSem pfi moZnosti
pouziti podobné vykonného zafizeni by se dalo provést vice testd a mozna nalézt i vhodné;si

nastaveni parametrii neuronové site.

Pii tvorbé modelu a aplikace jsem se snazil odliSit od jiZz vytvofenych praci
podobného sméru. Napftiklad pfi tvorbé modelu neuronové sité jsem pouzil metodu obrazové
augmentace, techniky pouZivané k umélému zvétSeni velikosti tréninkového datasetu
vytvorenim modifikovanych verzi snimku. Diky tomuto kroku jsem rozsitil kategorie snimku
koznich 1€zi a pfipravil velikostné rovnomérné sady pro kazdou ze sedmi koznich diagnoz.
Tento krok zlepsil vyslednou pfesnost neuronové sité¢ o nékolik jednotek procent. Jako
hlavni osobni pfinos vnimdm pouZiti nového a nepfili§ zndmého frameworku jazyka Python
na tvorbu webovych aplikaci Streamlit. Na rozdil od zabéhnutych a nejpouzivanéjSich
frameworkit jako je Django a Flask, jsem pfijal vyzvu vytvorit aplikaci v nepfili$
probadaném prostfedi. Tento ndstroj m€ ndramné prekvapil a procesné i vizudlné pracuje

na vysoké drovni.

Tvorba modelu neuronové sité a ndsledné webové aplikace mi prinesla mnoho novych
teoretickych informaci, ale hlavné nenahraditelnych praktickych zkuSenosti. K pochopeni
problematiky rakoviny kiiZze jsem zkoumal mnoZstvi 1ékarskych dokumenti a praci, abych
1épe porozumél aktudlnimu stavu a nasledné moznostem 1écby danych nemoci. Pro samotny
vyvoj aplikace a modelu jsem nastudoval materidly ohledné teorie i praktickych pouziti
strojového uceni a neuronovych siti. Pfi vyvoji modelu neuronové sité a webové aplikace
jsem narazil na spoustu prekdzek, které jsem musel jednu po jedné odstranit. Tento proces
nalezeni chyb a nasledné hledani pfiCin a feSeni pro jejich odstranéni vnimam jako nejvetsi
obohaceni, jelikoZ tento postup vérohodné napodobuje redlné situace z béZného pracovniho
Zivota.

Y v

JelikoZ se jednd o hojné zastoupené odvétvi v dneSnim svéte, lze v pfiStich letech
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oCekdvat nepfetrzity a dusledny vyzkum v oblasti neuronovych siti. Stejnym zpisobem
budou v budoucnu k dispozici stile vykonnéjsi a lepSi osobni pocitace, na kterych bude stile
jednodussi a rychlejsi provadét testovani a vyvoj modeli neuronovych siti. Pokud k témto
predikcim pfipocteme zlepSujici se kvalitu a velikost dostupnych datovych seti, mizeme
v kratké budoucnosti ocekdvat zlepSeni presnosti modeld, stale Cast&jsi vyuziti obdobnych
aplikaci v bézné praxi a v daleké budoucnosti ¢asteCnou nahradu za odborniky v daném

smeéru.
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Seznam pouzitého SW

Texmaker
MiKTeX (IKTEX)
Python

Python knihovny - NumPy, pandas, Matplotlib, Keras, TensorFlow, scikit-learn, shutil,

os, Pillow, time, Streamlit
Draw.io
Github

Heroku
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Seznam priloh

Priloha 1: model.py (skript modelu neuronové sité)
Priloha 2: app.py (skript webové aplikace)
Priloha 3: classify.py (skript klasifikdtoru webové aplikace)

Vsechny pfilohy jsou k dispozici v online repozitidfi na URL https://github.com/
XtraHamster/SKCAN
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