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Uvod

Tato bakalarska prace se zabyva predzpracovanim datovych sad pro vypocty ve
strojovém uceni. Cilem préce je vytvorit nastroj, ktery bude umoznovat stahovani a
zakladni upravu datovych sad. Dlraz je kladen na jednotny format ulozeni a nac¢teni
dat a na jednoduchost pridavani novych datovych sad, aby bylo mozné balik snadno
rozsitovat. Tyto dvé vlastnosti maji za cil co nejvice usnadnit pouziti koncovym
uzivatelim.

Prvni kapitola se vénuje strojovému uceni a na jednoduchych prikladech ilustruje
vybrané modely strojového uceni a také se zabyva tim, jaky typ vstupnich dat tyto
modely predpokladaji.

V nasledujici kapitole jsou predstaveny typy datovych sad. Dale jsou popsany mozné
formaty téchto dat a mozné problémy, které je potreba zohlednit pri stahovani a
upravovani dat. Déle se v této kapitole zabyvam rozborem predzpracovani dat,
které je nutné provést pred vlozenim dat do modelu. Popséno jsou zakladni zptisoby
déleni dat pro trénovani modelu a nejc¢astéji pouzivané typy normalizace dat.

Ve treti kapitole se nachazi popis a porovnani jiz existujicich néastroju, které se
pouzivaji ve strojovém uceni pro stahovani a predzpracovani dat. Soucésti je také
predstaveni programovaciho jazyka Julia, v némz je vytvoren balik, jehoz vytvoreni
je hlavnim cilem této prace.

Stézejni ¢ast prace je obsazena ve ctvrté kapitole. Jedna se o navrh nového nastroje
a predevsim o podrobny popis implementace celého baliku. Popis je strukturovan
do jednotlivych krokt, které popisuji proces pripravy datasetu od stazeni, pres
predzpracovani dat, které se provadi pred vlozenim dat do modelu.

Posledni kapitola obsahuje ucelenou ukazku pouziti naimplementovaného baliku na
konkrétni datové sadé doplnénou o komentare k pouzitym funkeim.

11



12



Kapitola 1

Strojové uceni

Kazdy den se miizeme v redlném svété setkat s fadou problémii, které je z riznych
divodu potreba fesit. V hledani feSeni téchto problémii nam muze pomoci matema-
tika. Bohuzel vétsina skutecnych problému je prilis slozita, jsou ovlivnéné mnoha
faktory a v soucasné dobé nejsme schopni je presné popsat. Z tohoto duvodu se
musime casto uchylovat k popisu problému pomoci vybranych méfitelnych velicin,
které dany problém nejlépe charakterizuji. Na zakladé téchto veli¢in mtizeme poté
vyuzit matematické modely k aproximativnimu popisu problému a k jeho feseni.
Obor zabyvajici se touto problematikou se nazyva strojové uceni. [1]

Realnych problémi, které lze tesSit pomoci metod strojového uceni je nepreberné
mnozstvi. Pro ilustraci zminme alespon nékolik prikladi.

e Jednou z nejcastéjsich motivaci pro vyteseni problému pomoci strojového uceni
je snaha o zvyseni zisku. Napriklad podle analyzy vytiZzenosti prodejny lze
ur¢it optimalni distribuci pracovniki u pokladen. Pokladny by nemély byt
pretizené, aby tak podnik neptichazel o zisk. Zaroven je zadouci, aby prace
byla efektivni a nedochézelo ke zbytecnym prostojim, které jsou pro podnik
ztratou. Téz analyzou toho, co lidé nakupuji, je mozné zvysit zisk podniku.
Je tfeba upravovat nabidku zbozi a sluzeb tak, aby poptavka byla co nejvice
spokojena, protoze nespokojeni zakaznici se do podniku nebudou vracet, a
podnik tak opét mize tratit.

e Se ziskem 1zce souvisi pojem marketing. Z daju v kolik hodin sleduje televizi
nejvice lidi, 1ze zvolit nejvhodnéjsi dobu pro reklamu, aby dana spole¢nost
ziskala nejvice potencialnich zajemct o své produkty.

e Dalsim divodem zkoumaéani dat je bezpecnost. A to jak kyberbezpecnost, kdy
je mozné podle textu ¢i zptsobu sdileni prispévki odhalit roboty na socialnich
sitich. Ci bezpecnost na redlnych mistech, kdy analyza dat z kamer dokéze
odhalit nebezpec¢ného ¢lovéka.

13



1.1 Typy strojového uceni

Podle struktury dat pro trénovani lze strojové uceni rozdélit do dvou hlavnich sku-
pin: uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.

1.1.1 Strojové uceni s ucitelem

Strojové uceni s ucitelem, také nazyvané supervised learning, spo¢iva v tom, ze model
obdrzi mnozinu s trénovacimi daty

D = {(z;,v;)} Y, (1.1)

kde x; € X, kde X predstavuje prostor vstupnich hodnot, a y; € )V, kde Y predstavuje
mnozinu moznych vystupti, N odpovida poc¢tu vzorku (anglicky samples). Hodnoty
x; predstavuji zjednodusené popisy zkoumaného jevu, tzv. priznaky (anglicky featu-
res). ; obsahuje vstupni hodnoty vSech pfiznaki pro i-ty vzorek. Vystupni hodnota
y; odpovida sledovanému zavéru fesené tulohy pro -ty vzorek. Mnozina D obsa-
huje tedy N dvojic vstupi a vystupti. Na zakladé téchto spravné oznacenych dat z
mnoziny D se model nauc¢i predpovidat tyto hodnoty u dalsich, neoznacenych dat.

[21]

Mezi ¢asto pouzivané algoritmy strojového uceni s ucitelem patii [12]:

e linearni regrese,
e logisticka regrese,
e random forest (ndhodny les),

e metoda SVM (support vector machines neboli metoda podpurnych vektort).

Tuto skupinu muzeme dale rozdélit podle problému, ktery je fesen, na klasifikacni
a regresni tlohu.

Klasifikace

Klasifikace je tloha, kdy se ze vstupnich dat snazime urcit, do které z moznych trid
dany subjekt patii. Pocet t¥id musi byt konecny a miize se jednat o fixni hodnoty
nebo to mohou byt naptiklad slovni oznaceni sledovanych skupin. Vzdy muzeme
ulohu prevést do podoby, kdy kazdou tfidu reprezentujeme pomoci ¢isla, coz zna-
mend, ze y; z rovnice (1.1) je z mnoziny Y = {1,2,..., K}. V pripadé, ze K, pocet
tiid, je rovno dvéma, mluvime o binarni klasifikaci. [21]

Jako priklad muzeme uvést tlohu klasifikace kosatcti, ktera je popsana v datasetu
Iris. V této tloze ma vektor vstupu @; z definice (1.1) délku ¢tyfi a obsahuje sitku
a délku kalisnich listkt a sitku a délku korunnich listki. Cilem je na zakladé téchto
udaji urcit o jaky druh kosatce se jednad. N je rovno 150, tedy celkem obsahuje

14



tento jednoduchy dataset 150 vzorki. Pro nazornost budeme uvazovat jen dva druhy
vstupt (Sitka, délka korunnich listki) a dvé tridy vystuptu. Ukazka tohoto zjed-
noduseného datasetu je v tabulce 1.1.

petal length | petal width | species
4.7 14 versicolor
4.5 1.5 versicolor
4.9 1.5 versicolor
5.2 2.0 virginica
5.4 2.3 virginica
5.1 1.8 virginica

Tabulka 1.1: Ukézka zjednoduseného datasetu Iris

Pro teSeni vyse uvedeného problému lze pouzit napriklad logistickou regresi, ktera
je definovana néasledovné [13]

N

l(w) = Z{yz log p (bmz;; w) 4+ (1 — y;) log (1 — p (bmay; w))}
i=1
- Z{yinbmxi —log (1 + ewam“)} (1.2)
i=1
Provedeme-li minimalizaci této funkce podle w

min  [(w), (1.3)

ziskdme vektor vah w, ktery specifikuje oddélujici nadrovinu w 'z = 0. Tato nadro-

vina rozdéli s urc¢itou presnosti vzorky na ty, které jsou prislusné jedné nebo druhé
tride.

Logisticka regrese predpoklada, ze originalni vstupy upravime tak, ze pridame pred
kazdy vzorek hodnotu jedna. To ndm poté zaruci, ze budeme mit k oddélujici roviné
jednak sklon i posun, protoze pak bude platit

w'E=w 14wz + ws - T2, (1.4)

kde & je novy vektor rozsiteny o jednicku na prvnim misté a slozky xi,xo jsou
slozky puvodniho vektoru. Na obrazku 1.1 lze vidét, jak jsou data rozdélena pro cast
datasetu Iris. Vsechny vzorky nad nadrovinou jsou vyhodnoceny jako ttida virginica
a vsechny pod jako druh versicolor. Vysledné rozdéleni sice neni stoprocentné presné,
ale v pripadé podobnych parametri by stejné tak i ¢lovék nedokazal druh rostliny
bezchybné rozlisit. [17]

Regrese

V regresni uloze jsou labely spojité hodnoty, tzn. ) = R, napt. to mize byt mzda
zameéstnance, cena nemovitosti, vyska nebo vaha clovéka. Podivame-li se opét na Iris

15
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Obrazek 1.1: Rozmisténi dvou tiid (virginica, versicolor) datasetu Iris v zavislosti
sitky korunniho listku na jeho délce. [17]

dataset, muzeme za labely povazovat vlastnost délky korunniho listku (petal length)
a predpovidat ji v zavislosti na $ifce korunniho listku (petal width). Pfedpovéd
muzeme ziskat linedrni regresi, jejiz model ma tvar [17]

1 Y T 2
l(w) = N 12::1 ('w bmx; — yi) , (1.5)
kde vektor bmz; je rozsiten o 1 stejné jako v pripadé logistické regrese, N je pocet
vzorkil a w jsou neznamé koeficienty, které ziskame opét minimalizaci funkce [

min  [(w) (1.6)

w
Na obrazku 1.2 je vidét funkce, jejiz podoba je uréena koeficienty z vektoru w. [17]

Zminéné priklady jsou velmi jednoduché a obdobné zavéry by bylo mozné vyslo-
vit i bez pouziti matematickych modeli. Redlny zivot ale zahrnuje mnohonasobné
komplexnéjsi problémy, ve kterych hledat souvislosti je pro ¢lovéka prilis c¢asove
naro¢né nebo dokonce nemozné, napriklad neupraveny dataset Iris vyzaduje praci
ve 4-dimenzionalnim prostoru, ktery uz nejsme schopni vizualizovat.

1.1.2 Strojové uceni bez ucitele

Druhym pfristupem strojového uceni je uc¢eni bez ucitele. V takovém pripadé model
dostane jen neoznacena data.

D= {zi},, (1.7)

kde bmax; € X je vektor vstupti a N je pocet vzorkt. Cilem modelu je pak najit

Vv

del, protoze nevi, na které vlastnosti se ma zamérit, a také neni mozné vyuzivat
k trénovani vystupni hodnoty. Vyhodou nicméné je, Ze neni potieba datovou sadu
predem rucné, tedy ¢lovékem, popsat. [21]

16



25 -

20 -

15

Petal width

05 -

[l

Petal length

Obréazek 1.2: Zavislosti sitky korunniho listku na jeho délce podle dat z datasetu

Iris. [17]

P1i uceni bez ucitele se aplikuje shlukova analyza dat neboli clusterovani, kdy je
cilem rozdélit data do skupin podle vzajemné podobnosti v priznakovém prostoru.
Mezi metody shlukové analyzy patii napt. metoda nejblizsiho souseda nebo k-means
metoda. Zndzornéni aplikace clusterovani na neupravena data je na obr. 1.3. [12]
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Obrézek 1.3: Shlukova analyza
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Kapitola 2

Definice problému

7 prikladt uvedenych v predchozi kapitole lze vidét, ze kazdy problém zavisi na
datech. Tato data existuji v riznych formatech a aby mohla byt pouzita v modelu,
je nutné je upravit do vhodné, jednotné podoby. Standardni postup TeSeni tlohy
strojového uceni je nasledujici: Nejdiive se data musi prozkoumat a pak se sjednoti
jejich format do pozadované podoby a rozdéli se na ¢asti. Poté se podle povahy dat
a problému vybere model. Tento model se nasledné na upravenych datech natrénuje
a vyhodnoti se presnost jeho predpovédi.

Cilem této prace je vytvorit nastroj, ktery usnadni prvni ¢dst zminéného procesu.
Toto zpracovani by mélo byt nezavislé na zarizeni, na kterém se data zpracovavaji,
a stejné i pri opakovaném zpracovavani. Navic pridani vybrané, nové datové sady
by mélo pro uzivatele co nejjednodussi.

Databézi, které poskytuji volné ke stazeni datové sady popisujici nejriznéjsi realné
problémy, existuje cela fada. Uvedeno je nékolik priklada téchto databazi:

e Google nabizi vyhledavac Google Dataset Search, ktery umoznuje nalézt pres
25 milion riznych datasetii, které jsou dostupné na riznych ulozistich a od-
kazuje na né. Vyhledavac se nachézi na URL adrese https://datasetsearch.
research.google.com. [10]

e UCI Machine Learning Repository nabizi pres 500 dataset, které lze stahovat
piimo z URL adresy. Ulozisté je dostupné na http://archive.ics.uci.edu.

e OpenML je tlozisteé, které sdruzuje pres 21000 datovych sad z jinych zdrojt,
napt. z UCI Machine Learning Repository. URL adresa tohoto tlozisté je
https://www.openml.org.

e Kaggle obsahuje rozsahlou databazi dataseti, ktera je pravidelné aktuali-
zovana o nové datasety. Datasety l1ze stahnout po prihlaseni z webovych stranek
https://www.kaggle.com nebo pomoci Kaggle API.

Protoze datové sady pochazeji z riznych zdroji neni nikde uréena jednotna podoba,
jak by meéla byt data predzpracovana a v jakém forméatu by méla byt ulozena.
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Toto bohuzel plati i v ramci jednotlivych databazi. Data jsou tak ulozena riznymi
zpusoby, coz je ¢ini neprehlednymi. Pii praci s modely strojového uceni se k dattim
pristupuje opakované, a tudiz se opakované musi provadét pocatecéni prezkoumani
dat, jak vlastné vypadaji, a jejich podoba se musi prevézt do podoby vhodné pro
model. Vzhledem k tomu, zZe kazdy dataset je ulozen v odlisném formatu, neni tento
prevod jednotny a nelze jej tedy snadno automatizovat. Dokonce je mozné, ze i
tentyZ dataset stazeny z riznych tlozist m4 jinou podobu, takZe pfi praci s takovym
datasetem je nutné odkazovat nejen na jeho jméno, ale i na misto jeho ulozeni.

Ve zbylé casti této kapitoly se budeme zabyvat popisem dvou nejpouzivanéjsich
datovych formati a popisem zakladnich metod predzpracovani.

2.1 Tabulkova data

V pripadé tabulkovych dat jsou vstupy @; z definice (1.1) vektory, jejichz délka
odpovida poctu priznakt. Label y; obsahuje jednu polozku s oznac¢enim. f{édky ta-
bulky jsou tvoreny vektory a; a hodnotou y;. Sloupce tedy potom obsahuji jednotlivé
priznaky, popripadé labely. Problémy v nejednotné reprezentaci ulozeni tabulkovych
dat mohou byt néasledujici.

1. Rozdil, ktery je viditelny jesté pred otevienim souboru s daty, je forméat sou-
boru. Obvykle se pro tabulkova data pouziva format CSV, ale mlzeme se
setkat i s formaty XLS, XLSX, TXT, PDF aj. Navic mohou byt soubory jesté
komprimované.

2. Standardni podoba tabulkovych dat je, ze jednotlivé priznaky jsou sloupce a
vzorky jsou radky, miize tomu byt ale i naopak. Déle budeme uvazovat prvni
pripad.

3. Neexistuje standardni oznaceni sloupce s labely ani jednotné poloha. Ve vétsiné
pripadi se jedna o posledni sloupec, ale byva to i prvni anebo jakykoli jiny.

4. Nézvy sloupcu neboli hlavicka (anglicky header) mohou byt soucésti tabulky
s daty, a to obvykle na prvnim radku, nebo mohou byt v samostatném souboru.

5. Pavodni nazvy sloupct jsou casto komplikované, a tedy je lepsi pristupovat
k jednotlivym sloupciim ne podle vlastnosti, kterou sloupec obsahuje, ale podle
standardizovaného pojmenovéni sloupce (napf. na zdakladé poradi sloupce).

6. Tabulka s daty miize obsahovat chybéjici hodnoty, a ty mohou byt v ptivodnim
souboru rizné reprezentované. Pro dalsi praci je vhodné sjednotit tuto repre-
zentaci. Podobné pro hodnoty true a false, puvodné mohou byt reprezen-
tovany napr. pomoci T a F, yes a no nebo Y a N.

7. Data mohou byt obsazena ve vice souborech. Naptiklad jiz zminéné nazvy
sloupctt mohou byt v jiném souboru, stejné tak i hodnoty labelil, nebo mohou
byt rozdélena samotna data do nékolika ¢asti jiz pred stazenim.
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2.2 Obrazova data

Obrazky se bézné vyskytuji ve formatech jako JPG, PNG, GIF aj. Pokud s nimi
chceme pracovat ve strojovém uceni, prevadi se jejich reprezentace do n-dimenzional-
iho pole. Tato podoba se muze lisit v zavislosti na pouzivaném programovacim ja-
zyku a rovnéz i podle toho, zda se jedna o barevny nebo ¢ernobily obrazek.

Struktura, kterou chceme po nacteni obrazového datasetu ziskat je v pripadé cernobi-
Iych (Sedych) obrézka ndsledujici: pro vstupy @; plati, ze kazdy vzorek (jeden
obrézek) je matice (dvourozmérné pole) hodnot, kde soufadnice pole odpovidaji
soutradnicim pixeltl obrazku. Hodnoty odpovidaji irovni Sedé barvy ktera je v uloze-
nych datech reprezentovana jako ¢islo mezi 0 a 255, ve formatu nactenych dat jako
vstup do modelu jsou hodnoty prevedeny na desetinnd ¢isla mezi 0 a 1. VSechny
vzorky dohromady poté tvoii trojrozmérné pole, kde bud’ posledni nebo prvni rozmér
obsahuje jednotlivé vzorky, a to obvykle v zavislosti na programovacim jazyku. My
budeme déle pracovat s umisténim v posledni dimenzi.

Reprezentace barevnych obrazki je slozitéjsi, nebot barvy jsou uloZené v nékolika
kanalech. Nejpouzivanéjsi je barevny model RGB, kdy mame tfi barevné kandly
pro Cervenou, zelenou a modrou barvu. VSechny vzorky datasetu jsou ulozené ve
¢tyfrozmérném poli, posledni dimenze opét obsahuje jednotlivé vzorky, predposledni
(tFeti) dimenze obsahuje pro kazdy obrazek tii barevné kandly reprezentujici ¢erve-
nou, zelenou a modrou barvu. V prvnich dvou dimenzich jsou pak soutadnice pixel
obsahujici troven prislusného barevného kanalu. Vstup x; tedy obsahuje tfi matice,
jejichz velikost je rovna rozmérim obrazku v pixelech. Znazornéni této reprezentace
je na obrazku 2.1.

n pixeld (vyska)

m pixell (Sitka)

3 barevné kanaly RGB
k pocet vzorki

596 431 ... . 596 431 ... .06 .596 .431

247 .078 ... . 5 247 .078 ... . . : 247 .078 ...

Obréazek 2.1: Reprezentace datasetu s barevnymi obrazky ve vicedimenzionalnim
poli
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2.3 Deéleni dat

Pri feseni problému chceme, aby ziskany model byl co nejlepsi. Abychom byli schopni
nezaujaté ohodnotit, jak se model chova, musime dodrzet pravidlo, ze trénovani a
vyhodnoceni modelu by mélo vzdy probihat na riznych datovych mnozinach. Kdyby
tomu tak nebylo, tak by vysledky byly ovlivnéné a nejednalo by se o nezaujaté hod-
noceni modelu. Z tohoto diivodu je vhodné dataset rozdélit na dvé ¢asti: trénovaci a
testovaci. Tento postup je analogii postupu trénovani modelu v praxi, kdy se model
trénuje na datech dostupnych v daném okamziku a predikce se potom provadéji na
datech, kterd v dané chvili nebyla zndma nebo dokonce jesté neexistovala. [4]

Mohou nastat ale i situace, kdy rozdéleni datasetu neni vhodné. Naptriklad je-li da-
taset prilis maly, rozdélenim by vysledna presnost modelu mohla byt neptimérené
dobra ¢i spatné. Dalsim divodem k nerozdéleni miize byt, Ze jednotlivé tridy nejsou
v datové sadé zastoupené v dostatecném mnozstvi. Mohlo by se tedy stat, ze tes-
tovaci data budou obsahovat tridy, které v trénovacich datech vibec zastoupena
nejsou, a naopak. Podle toho jak vypadaji data se voli rizné pomeéry, ve kterych se
data déli. Neexistuje zadny idedlni pomér, ale nejcastéji se trénovaci data skladaji z
ptiblizné 70 % vzorku a zbylych 30 % je urCeno na testovani. [4]

Pokud model obsahuje vice parametrt tzv. hyperparametrii!, které je tieba volit
na tfi ¢asti, a to kromé dat pro trénovani a testovani jesté na data pro validaci.
Valida¢ni set se pouziva pro vybér nejlepsi kombinace hyperparametri pro testovani
a pripadné pouziti modelu. Pti déleni se casto postupuje tak, ze data se rozdéli
nejprve pouze na trénovaci a testovaci a poté se z trénovacich dat oddéli ¢ast pro
validaci v pozadovaném poméru k trénovacim datam. [17, 5]

Pti rozdéleni na trénovaci, validac¢ni a testovaci sady se velice casto pouziva nahodné
déleni, které by mélo zajistit, ze vSechny sady budou obsahovat podobné zastoupeni
labelii. Nahodny vybér vzorka nezarucuje rovnomérné rozdéleni, presto se v praxi
skupiny a ty se pak rozdéli v daném poméru. Pravé pti ndhodném vybéru vzorkt
muze dochazet k tomu, ze pri opétovném déleni téhoz nerozdéleného datasetu bu-
dou vysledné rozdélené ¢asti rizné. Sice budou mit pfi zachovani poméru stejnou
velikost, ale zastoupeni a poradi prvki bude jiné, a to mize vést pri praci se stejnym
modelem k rtiznym vysledkim. Proto je zapotiebi pii déleni dat zarucit, aby poradi
rozdélenych slozek bylo vzdy stejné, pomoci nastaveni vlastniho random seedu? pro
generovani pseudondhodnych ¢isel.

'Hyperparametry jsou proménné, které uréuji jak se model bude trénovat. V neuronovych sitich
to je napiiklad podet skrytych vrstev a poet neuronti v téchto vrstvach. [23]
2Cesky nékdy nazyvané nahodné seminko.
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2.4 Dalsi zpracovani dat

Pro predzpracovani dat existuje nepreberné mmnozstvi technik, jak data upravit.
Vybér, jaké techniky pouzit zavisi vidy na konkrétnim problému a na zvoleném
modelu, ktery chceme trénovat. V teto sekci predstavime nékolik zakladnich tprav
dat, které se pouzivaji nejcastéji.

Binarizace labelu

Rada klasifika¢nich modelt uvazuje pouze bindrni problémy a pro jejich trénovani
je potieba problém vice ttid prevést na problém binarni. Pokud tedy labely obsahuji
vice jak dvé kategorie je mozné vybrané labely oznacit jako pozitivni a zbylé jako
negativni.

Normalizace dat

Po rozdéleni datasetu byva vhodné data obsahujici ¢iselné hodnoty preskalovat. V
pripadé realnych dat se miize velice snadno stat, ze rizné priznaky mohou nabyvat
ruznych velikosti. Napiiklad jeden priznak muze mit hodnoty z rozmezi [0, 1] a jiny
z [0,17°]. U téchto dat by znac¢nd ¢ast modelit predpoklddala, Ze pifznaky s malou
hodnotou maji mensi vyznam. Abychom tomuto jevu zabranili, je potfeba zarucit, ze
jednotlivé priznaky budou stejné skalované. Mezi nejcastéji pouzivané normalizace
patii standardizace, normalizace euklidovskou normou a min-max skélovani. [17, 28]

e Standardizace

Cilem standardizace je zarucit, ze stfedni hodnota pres vSechny hodnoty jed-
noho priznaku bude nulova a rozptyl jednotkovy. Toho lze docilit aplikaci
nasledujiciho vzorce:
T —p
T = , 2.1
- 21)

kde x je vektor hodnot, u je prumér hodnot, o smérodatna odchylka.
e Min-max skalovani

Min-max skalovani zarucuje, ze minimalni hodnota vektoru priznaku je rovna
0 a maximalni 1. Tato normalizace je definovana nasledovné

xr — min (z)

(2.2)

T= max (z) — min (z)’

kde minimum, resp. maximum je miniméalni, resp. maximalni hodnota ze vsech
hodnot skalované vlastnosti. [28]
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e Normalizace

Cilem normalizace je upravit hodnoty tak, Ze norma hodnot priznaku je rovna
1. Vétsinou se pouzivd Euklidova norma, proto se tato normalizace nazyva
také L2-normalizace. Je definovana jako

. T
Tr =

m, (2.3)

tedy hodnoty vektoru podélime normou vektoru. Euklidova norma se pocita

nasledovné ||z||, = \/a% + ... + x2.[2§]

24



Kapitola 3

Software

Programovaci jazyk Julia byl vytvoren v roce 2012 se zaméfenim na matematické
vypocty. Jednd se o svobodny a otevieny software! pod licenci MIT. Julia kombinuje
vyhody dalsich programovacich jazykt predevsim jednoduchost psani kédu Pythonu
a rychlost jazyka C. [6]

Julia, stejné jako naptiklad Python, je dynamicky typovany jazyk. To znamena,
ze pri praci s proménnymi neni tfeba definovat jejich typy, na rozdil od staticky
typovanych jazyka (napt. C, Fortran), kde je nutné typy definovat. Staticky ty-
pované jazyky jsou vykonnéjsi (rychlejsi), nebot jiz predem znaji typ dat, tedy
zpusob, jak s daty pracovat. Na druhou stranu dynamicky typované jazyky jsou
prehlednéjsi a ,,pohodlnéjsi pro programatora, protoze se nemusi zabyvat repre-
zentaci dat v pocitaci. Julia umoznuje oba dva pristupy. Pii vytvareni knihoven je
nezbytné typy specifikovat, aby se zvysil vykon a eliminovali se nékteré pripadné
chyby. P1i praci s jiz existujicimi funkcemi z knihoven to uz nezbytné neni. Julia
podporuje uzivatelem definované typy, a to nejen slozené datové typy, ale i abs-
traktni a primitivni typy. Vypocty s uzivatelem definovanymi typy maji srovnatelny
vykon se zabudovanymi? typy. [3, 6, 15, 17]

S typovym systémem souvisi dalsi vyhoda Julie tzv. multiple dispatch. Slovem funkce
se oznacuje objekt, ktery souboru argumentu prirazuje navratovou hodnotu. V Ju-
lii funkce obsahuji metody, metody pro danou funkci maji stejny nazev ale lisi se
argumenty, a to jak poctem, tak jejich typy. Na rozdil od single dispatche mul-
tiple dispatch rozhoduje, kterou metodu vybrat na zakladé typt vSech argumenti.
Zatimco single dispatch rozlisuje metody pouze podle typu jednoho parametru. Dy-
namicky dispatch pouzity v Julii se rozhoduje az pti béhu programu oproti sta-
tickému, ktery potiebuje znat typ argumentiu uz pii kompilaci programu. [3, 15, 17]

Jazyk Julia se rychle rozviji a k roku 2021 bylo zaregistrovano ptes 4 000 balikt
v obecném registru®. Dald{ baliky existuji i mimo tento registr a jsou dostupné ke
stazeni z webové adresy, kde jsou ulozené. Baliky lze stahovat primo pomoci spravce

Langlicky open source software

27 anglického built-in

30bsah obecného registru (anglicky general registry) je dostupny na tlozisti Git https://
github.com/JuliaRegistries/General.
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balikti v REPLu* jazyka Julie a po naé¢teni je hned pouZit. Pfi vytvaieni nového
baliku se vyuziva funkei z jiz existujicich baliki. [26]

Vzhledem k uvedenym vlastnostem jazyka Julia, které jsou vhodné pro teseni tloh
strojového uceni, byl pravé tento jazyk zvolen pro implementaci praktické ¢asti. V
nasledujici ¢asti této kapitoly jsou predstaveny existujici nastroje pro praci s daty
ve strojovém uceni.

3.1 Existujici nastroje

V této kapitole jsou predstaveny a porovnany knihovny pro strojové uceni, které
umoznuji mimo jiné stahovani a predzpracovani datovych sad. Ve srovnavani jsem
se zamérila predevsim na ty funkce knihoven, které souvisi s predzpracovanim dat.

TensorFlow

TensorFlow je framework uréeny pro neuronové sité. Primarné byl navrzen pro ja-
zyk Python, ale postupné je propojovan do jinych programovacich jazykt, napr.
jazyky C++, Java, JavaScript, Julia, R, Matlab. TensorFlow obsahuje predevsim
nastroje pro vytvareni, trénovani a vyhodnocovani model strojového uceni, ale
také i nastroje pro predzpracovani ruznych typu dat (textové, obrazovd, zvukova
aj.). [25, 11]

PyTorch

PyTorch je knihovna pro jazyk Python, ktera se zaméruje v oblasti strojového uceni
na praci s neuronovymi sitémi. Nabizi obdobnou funkcionalitu jako jiz zminény
TensorFlow. [22]

Scikit-learn

Scikit-learn je rozsahla knihovna jazyka Python pro strojové uceni. Obsahuje al-
goritmy a modely pouzivané jak pri uceni s ucitelem, tak bez ucitele. Vedle toho
jsou soucasti i funkce pro predzpracovani dat. Scikit-learn umoznuje napriklad nor-
malizaci dat, binarizaci tiid, déleni dat na trénovaci a testovaci s moznosti ovlivnit
reprodukovatelnost déleni. Pomoci scikit-learn je mozné stahovat datasety, které jsou
dostupné na tlozisti OpenML, o téchto datasetech lze po stazeni zjistit dodatecné
informace (zdroj, verzi, kontrolni soucet atd.). Na¢itani dat z dalsich zdroju je mozné
pomoci nastroju z jinych knihoven Pythonu.[24]

V jazyce Julia byl vytvoren balik ScikitLearn.jl, ktery pouziva funkce z knihovny
scikit-learn z jazyka Python.

4Zkratka REPL znamend read-eval-print loop a jde o interaktivni ptikazovou fadku, kde napsany
ptikaz se hned vyhodnoti.
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MLJ

MLJ je balik jazyka Julia, ktery nabizi nastroje pro praci s modely strojového uceni.
Balik je z ¢asti naimplementovany v jazyce Julia a z ¢asti vyuziva modely z knihovny
Pythonu scikit-learn. Stejné jako tato knihovna MLJ nacita datasety z OpenML. [20]

JuliaML

Prosttedi JuliaML obsahuje fadu balikti, které se pouzivaji pro strojové uceni. Balik
MLDatasets.jl se stard o stahovani ¢asto pouzivanych dataset pro strojové uceni.
Obsahuje dva tabulkové datasety, datasety pro modelovani jazyka, analyzu textu a
predevsim nékolik obrazovych datasetii. Poc¢et datasetii, které tento balik obsahuje,
je pouze deset. Pro ptridavani novych datovych sad neni specifikovany pozadovany
formét.[18]

Dalsi balik z prostredi JuliaML MLDataUtils.jl obsahuje funkce pro predzpracovani
jiz stazenych dat. Obsahuje napiiklad funkce pro déleni, ndhodné prohézeni jednot-
livych sloZek dat, normalizaci pfiznakt, Gpravu labelt véetné jejich binarizovéni.[19]

UCIData

Balik UCIData.jl jazyka Julia umoznuje stahovat vybrané datasety, které jsou k dis-
pozici na ulozisti UCI Machine Learning Repository. Posledni verze nabizi ke stazeni
139 datasetti. Balik kromé stahovéni prevadi tabulkova data (kde fadky jsou vzorky)
do formatu, kde posledni sloupec obsahuje labely a prvni ID. V hlavi¢ce u nazvi
sloupcti je oznaceno, zda je priznak numerického nebo kategorického typu. Pridani
nového tabulkového datasetu (obzvlasté ze zminéného ozisté) je mozné, nebot re-
gistrace dat ma tutéz strukturu pro vsechny datasety. Doporuc¢ovany postup pro
pridani nové sady, ale popsany neni.

RDatasets

RDatasets je shirka témér 1500 dataset1, které byly ptivodné zvetrejnény spolu
s dalsimi statistickymi néastroji pro jazyk R. Tyto datasety jsou ulozeny ve forméatu
CSV na tlozisti na GitHubu.

V jazyce Julia existuje stejnojmenny balik RDatasets.jl, ktery umoznuje nacitani
¢asti téchto dataset v prostiedi tohoto jazyka. [2]

Caret
Balik Classification And Regression Training (caret) pouzivany v jazyce R obsahuje

funkce pouzivané pro zpracovani dat a pri trénovani modeli. Znacna ¢ast baliku
je vénovana nastrojum pro trénovani modelil, mimo to ale balik umoznuje i déleni
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datasetl s moznosti predem zvolit random seed, centrovani a skalovani dat. Soucasti
baliku je nékolik dataset, které Ize nacist. Nacitani jinych nez téchto dat musi byt
provedeno pomoci jiného néstroje. [16]

V tabulce 3.1 je prehled zminénych dataset v souvislosti s funkcemi, které jsou
ocekavany od nastroje pro zpracovani dat, jehoz vytvoreni je cilem této prace.

Tyto pozadované naroky pro praci s daty jsou nasledujici:
e stahovani dataset,

e Uprava do jednotného formatu,

e déleni dat na trénovaci, validaéni a testovaci, které je reprodukovatelné (tedy
ve stejném poméru a poradi pfi znovupouziti na stejnd data),

e normalizace dat,

e binarizace labelu.

Lnihovna stahovani jednotny déleni normalizace binarizace
datasetu format dat labeli
TensorFlow v X v v X
PyTorch v X v v X
scikit-learn v X v v v
MLJ v X v X X
MLDatasets v X X X X
MLDataUtils X X v v v
UCIData v v X X X
RDatasets v X X X X
caret v X v v X

Tabulka 3.1: Tabulka porovnani vybranych knihoven pro strojové uceni.

Popsané existujici nastroje maji Sirokou funkcionalitu, ale zadny nesplnuje vSechny
pozadované operace pro predzpracovani dat, jak je vidét z tabulky 3.1. Navrhovany
balik poskytuje vSechny tyto operace. Navic je balik navrzen tak, aby pridani nového
datasetu bylo co nejsnazsi pro koncového uzivatele. Funkce pro strojové uc¢eni nejsou
u tohoto baliku prioritou, nebot pro vypocty a modelovani je jiz k dispozici fada
nastroju.
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Kapitola 4

Implementace

Jak jiz bylo zminéno v predchozich kapitolach, cilem prace je vytvorit nastroj, ktery
usnadni zpracovani datovych sad. Toto zpracovani je nutné provést pokazdé pred
samotnymi vypocty a praci s modelem. Zpracovavani je pomérné zdlouhavé, ob-
zv14st proto, Ze neni automatizované. Navrhovany néstroj by mél tento proces co
nejvice zkratit. Predevsim je zadouci, aby si néstroj pro jiz jednou zpracovany data-
set pamatoval o ném informace a uzivatel je tak nemusel znovu dohledavat. Diraz
je kladen na to, aby registrace nového datasetu byla jednoducha a nevyzadovala
mnoho casu.

Protoze implementovany balik se nejvice zaméruje na predzpracovani dat, byl jako
jeho nazev zvolen anglicky preklad tohoto ti¢elu — PreprocessData.jlt.

4.1 Navrh baliku PreprocessData.jl

Na obrazku 4.1 je znazornéno schéma popisujici pribéh zpracovani datasetu pomoci
tohoto néstroje.

Proces 1ze rozdélit na dvé ¢asti — na ¢ast, ktera pro dany dataset probéhne jen jed-
nou a na funkce, které miize uzivatel volat opakované. Vstupni jednotkou je dataset,
ktery je ulozeny a volné dostupny ke stazeni na URL adrese. Aby balik Prepro-
cessData.jl mohl s datasetem pracovat musi k nému uzivatel vytvorit registraéni
skript se zdkladnimi tdaji. Poté se mohou data jiz stadhnout a pri tomto stazeni se
upravi do jednotné podoby a ulozi se na lokalni tlozisté. Stazena data muze uzivatel
dale nacist v upravené podobé anebo je rozdélit v pozadovaném pomeéru zavolanim
funkce na dany dataset. Na nactenad data ¢i na jiz rozdélena data bude mozné apli-
kovat dodate¢né funkce, jako napriklad funkci na normalizaci ¢i binarizaci labelt,
viz kapitola 2.

Popis baliku lze analogicky jako na obrazku 4.1 rozdélit na ¢tyti hlavni ¢asti: re-
gistrace, zpracovani dat, prace se stazenym datasetem a dodatecné tpravy dat. Na
zavér budou navic popsany doplitkové funkce baliku.

1i1. je pifpona souborti obsahujicich zdrojovy kéd jazyka Julia.
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Vstup

Dataset
(URL
adresa)

Registrace datasetu
Provadi uzivatel

Informace
o datasetu

Zpracovavani
vstupnich dat
Predzpracovani
datasetu
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Obrazek 4.1: Zakladni struktura prace s datasetem
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4.2 Registrace datasetu

Uzivatel si vybere dataset, ktery je volné pristupny ke stazeni na webovych strankach
(priklady, odkud je mozné stahovat datové sady, jsou uvedeny v kapitole 2). O tomto
vybraném datasetu uzivatel zjisti zédkladni informace a ulozi je do samostatného
souboru (skriptu). Napsani tohoto skriptu zahrnuje pro dany dataset pouze dode-
finovani kratkych metod, které lze vétsinou zapsat prehledné do jednoho radku.
Tento soubor je tieba ulozit do slozky s kédy baliku PreprocessData.jl do prislusné
podslozky s jiz registrovanymi datasety /PreprocessData/src/datasets/. Nazev
souboru by mél kvuli prehlednosti odpovidat nazvu stahovaného datasetu a sa-
moziejmé musi mit priponu .jl. Pi dalsim novém nacteni baliku PreprocessData.jl
bude mozné tento dataset jiz stahnout a pracovat s nim.

Dtive nez budou rozebrany jednotlivé kroky pridani nového datasetu, je tfeba po-
psat, jak jsou v baliku datasety reprezentované.

4.2.1 Reprezentace datasetu

Jak bylo zminéno v kapitole 3 jazyk Julia podporuje multiple dispatch. Z toho
divodu je vhodné k rozliSovani metod pro rizné datasety vyuzit typovy systém.
Datasety jsou reprezentovany jako nové vytvorené konkrétni datové typy, které jsou
podtypy abstraktnich typi. Hierarchie vytvorenych typu lze vidét na obrazku 4.2.

DatasetName
‘\\\\\\\\\\‘ ImageType
Tabular Image{T}: where T <:
MLImage
tris . GrayImage{T} . .ColorImage{T} .
D abstraktni typ
MNIST SVHN2 : :  parametricky typ

-------

konkrétni typ
Obrazek 4.2: Hierarchie typu pro reprezentaci datasetu

Definovala jsem spolecného predka pro vSechny typy datasetti DatatsetName, jehoz
nadfazenym typem (supertypem) je jiz pouze typ Any. Potomky typu DatatsetName
jsou abstraktni typy Image pro obrazové a Tabular pro tabulkové datové sady.
V pripadé obrazovych dat existuji jesté podtypy pro barevné a Sedé obrazky, tedy
ColorImage a GrayImage. Typy reprezentujici obrazova data jsou parametrické
typy, tzn. ke kazdému takovému typu je mozné specifikovat parametry, a tak vytvaret
nové kombinace typt. Diivodem je, Ze obrazova data mohou byt rizné ulozena a mo-
hou tak potiebovat riznd predzpracovani, zaroven je ale mozné psat metody obecné
pro obrazova data (barevnd i cernobild). Parametry, které lze vkladat do typu Image,
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GrayImage a ColorImage jsou opét typy, které oznacuji druh obrazovych dat. Jejich
nadfazenym typem je typ ImageType, viz obrazek 4.2.

V soucasné verzi baliku PreprocessData.jl existuje jeden podtyp MLImage, ktery pra-
cuje s datasety z MLDatasets.jl. Balik MLDatasets jsem vyuzila proto, Ze je v ném
naimplementovana rada funkci pro stazeni a zpracovani vybranych obrazovych da-
taseti. Je vyhodnéjsi pouzit tyto jiz existujici kody, nez vytvaret nové se stejnou
funkcionalitou. V pripadé, ze by uzivatel potfeboval pracovat s jinymi obrazovymi
datasety, lze snadno vytvorit novy podtyp a k nému dodefinovat metody, které
predzpracuji data do formatu, ktery se pozaduje v obecnych funkci baliku Prepro-
cessData.jl. Tento postup plati i pro zavedeni zcela nového druhu datasetu mimo
tabulkové a obrazové.

Jednotlivé datasety jsou reprezentovany jako konkrétni typy, které jsou podtypy
prislusného abstraktniho typu, ktery odpovida druhu datasetu. Na obrazku 4.2 jsou
znazornény zelenymi obdélniky s ptiklady nazvi realnych dataseti. Od konkrétnich
typi lze vytvaret instance, a tak k datasettiim pristupovat. Napriklad zavedeni da-
tasetu Iris vypada takto:

struct Iris <: Tabular end

Kéd 4.1: Definice konkrétniho typu tabulkového datasetu Iris.

Zmak <: znamend, Ze typ Iris je podtypem typu Tabular. Definice konkrétniho
typu datasetu se nachazi v samostatném souboru (skriptu), v tomto souboru jsou
také definovany vlastnosti daného datasetu. Tyto vlastnosti jsou definovany jako me-
tody, jejichz jedinym argumentem je instance typu daného datasetu. Kdyz je funkce
pozdéji volana, Julia diky multiple dispatchi vybere metodu podle typu datasetu,
ktery byl funkci predan. Napiiklad pocet vzorkt by se pro dataset Iris definoval
nasledovné:

size(::Iris) = (150, 0, 0)

Koéd 4.2: Funkce size pro dataset Iris.

Pro pojmenovavani novych typii je vhodné dodrzet konvenci, ze prvni pismeno je
velké a zbytek jsou mala pismena. V pripadé, Ze se nazev datasetu sklada z vice
slov, slova se bez mezer, podtrzitek apod. slouc¢i a prvni pismeno kazdého slova
bude velké. Pokud je nézev zkratkou, je mozné pouzit pro jeji zapis i vice velkych
pismen.

Pri definovani konkrétniho typu obrazového datasetu je nutné specifikovat jesté
parameter, jak vidime napt. u datasetu MNIST.

struct MNIST <: GrayImage{MLImagel} end

Ko6d 4.3: Definice konkrétniho typu obrazového datasetu MNIST.
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4.2.2 Metody pro registraci

Predtim nez popiseme vlastnosti a k nim pfislusSné metody, které jsou obsahem
registracniho souboru, je tfeba predstavit nastroj, s jehoz pomoci se data stahuji.

Stahovani dat je v baliku PreprocessData.jl zprosttedkovano pomoci baliku Data-
Deps.jl. Ten umoznuje stahovat soubory, které jsou ulozené na webovém serveru
a pristupné pres HT'TP ¢i HTTPS, do lokalniho tlozisté. Soubory jsou stahovany
do slozky datadeps, ktera se nachazi v pracovni slozce jazyka Julia pro aktualniho
wZivatele?. V této slozce je pro kazdou sadu dat, kterd je registrovana v rdmeci jednoho
registracniho souboru, vytvorena podslozka. Jméno podslozky odpovida navratové
hodnoté metody name (viz nize) daného datasetu. Do této slozky se ulozi vSechny
soubory daného datasetu stazené v baliku PreprocessData.jl.

DataDeps.jl se kromé samotného stazeni stard i o to, aby se jiz jednou stazeny soubor
nestahoval podruhé. Aby bylo mozné soubory stdhnout je potteba je registrovat, tj.
definovat potiebné specifikace. Cést udaju je nutné sepsat do registrac¢niho bloku,
aby se soubor s daty spravné stahl, zbytek idaji je nepovinny, avsak umoznuje dalsi
operace. [§]

Povinné udaje v registra¢nim bloku DataDeps:

e Jméno (name): timto jménem bude ke stahovanému souboru (resp. souborim)
pristupovano a takovy bude nazev podslozky, ktera stazena data obsahuje.

e Zpréva (message): obvykle obsahuje nazev datasetu, URL adresu, popiipadé
pozadavky na citace.

e Cesta (remote_path): URL adresa, odkud se ma soubor stdhnout.
Nepovinné udaje:

e Kontrolni soucet (checksum): pro kontrolu, zda se soubory spravné stéhly.
Retézec obsahujici kontrolni soucet, nejcastéji se pouziva hashovaci algoritmus
SHA256. Tento tdaj sice neni povinny, ale paklize nebude vyplnény, tak se
zobrazi varovani, které obsahuje kontrolni sumu pro stahovany soubor.

e Metoda pro nacitani (fetch method): predefinovanim vychozi metody lze sta-
hovat pres HT'TP s autorizaci, nebo pfes jiny protokol.

e Metoda po nacteni (post_fetch method): zde lze definovat jakékoli ipravy na
stazenych datech, napriklad rozbaleni komprimovanych souborii. Defaultné je
post_fetch method prazdna.

Aby uzivatel, ktery chce pridat novy dataset nemusel mit presnou znalost, jak
funguje balik DataDeps.jl, vytvorila jsem v baliku PreprocessData.jl funkce, které
predavaji pozadované informace do registra¢niho bloku DataDeps. Stru¢ny prehled
se nachézi v tabulce 4.1, podrobnéji jsou metody popsany dale.

2Cestu k pracovni slozce Julie 1ze zjistit vypsdnim obsahu konstanty DEPOT_PATH v Julia REPLu.
Slozka obsahuje mimo jiné stazené baliky a k nim pfislusné soubory.
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typ navratové .
metoda *
hodnoty pOp1S
url String URL adresa, ktera odkazuje pfimo na soubor
Vector{String}| s daty.
Stri ; v .
checksum TIng , Kontrolni soucet, viz sekce 4.2.2.
Vector{String}
Metoda, kterd =zajistuje tdpravu staZenych
re obecns funkee dat. Je to metoda, ktera se predava metodé
prep post_fetch method z DataDeps.jl, viz 4.2.2.
Tato metoda je podrobnéji popsana dale.

* vz v oov . ’ o N s N . s . . , ,
V pripadé, Ze je uvedeno vice typil, mozné je pouzit jeden z nich v zavislosti na konkrétnich
datech. Vektor hodnot se pouziva v pripadé, zZe chce uzivatel stahnout vice soubori v ramci
jednoho datasetu.

Tabulka 4.1: Tabulka metod pouzivanych v registracnim souboru datasetu, které se
piimo uplatnuji v registracnim bloku DataDeps.

Ziskani hodnoty name pozadované v DataDeps obstarava stejnojmenna metoda
name. Tato metoda je nezavisla na typu datasetu, a tak jsem ji definovala pro
nadrazeny typ vsSech dataseti DatasetName, viz kdd 4.4.

function name(dataset::DatasetName)
lowercase (String(nameof (typeof (dataset))))
end

Kéd 4.4: Definice metody name.

Metoda name vraci nazev typu datasetu malymi pismeny. V pripadé, ze pro néktery
typ datasetu, by tento tvar nazvu nebyl vhodny, staci dodefinovat novu metodu
pro konkrétni pripad, a to klidné i pro nadirazeny abstraktni typ, jako je to pro typ
datasetu MLImage, viz kod 4.5. Nézvy obrazovych datasetii z MLDatasets.jl jsou
totiz zkratky a byva zvykem, aby zkratky nebyly napsané pouze malymi pismeny.

function name(dataset::Image{MLImage})
String(nameof (typeof (dataset)))
end

Kod 4.5: Definice metody name pro typ Image{MLImage}.

Pro predani adresy, odkud se ma soubor stahnout (v DataDeps ozna¢end jako remote
_path), slouzi metoda pojmenovand url. Metoda checksum je sice nepovinnd, ale
pokud neni vyplnéna spravné nebo vibec, tak balik DataDeps.jl vypiSe varovani se
spravnou hodnotou kontrolni sumy. Tuto hodnotu lze zkopirovat a nésledné vlozit do
registracniho souboru. Je to nejcastéjsi zptusob pri pouzivani DataDeps, jak spravné
zjistit hodnotu kontrolni sumy.

Metoda prep se predava do registracniho bloku baliku DataDeps.jl metodé post_

fetch method, ktera povoluje pouze jeden vstupni argument. Timto argumentem
je cesta ke stazenému souboru path, samotnd metoda nevraci zadnou hodnotu a je
definovand jako anonymni funkce. V pripadé tabulkovych dat je v téle této funkce
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metoda preprocess, ktera zpracovava CSV tabulkova data. Tvar metody vypadé
nasledovné (v zavislosti na konkrétnim datasetu, zde je uveden dataset Iris):

’prep(::Iris) = path -> preprocess(path, Iris()) '

Koéd 4.6: Obvykly format funkce prep pro tabulkovy dataset.

Pokud je stahovany soubor komprimovany, musi byt pred ipravou extrahovan. K ex-
trakci dat poskytuje balik PreprocessData funkci extract, kterd se zavola na argu-
ment path v funkci preprocess. Jako ptiklad mtzeme uvést dataset Nuclear:

prep(::Nuclear) = path -> preprocess(extract(path), Nuclear
O

Koéd 4.7: Funkce prep pro komprimovany dataset.

Metodé prep lze jesté predat keyword argumenty, které se dale predavaji metodé
CSV.File. To jsou argumenty, které ovlivnuji, jak se soubor nacte, naptiklad od
a do kterého tadku se maji data c¢ist, jaky je oddélovac dat v tabulce, jak jsou
zapsané boolovské hodnoty. Seznam moznych argument lze zjisit v dokumentaci
baliku CSV.jI* Pouziti keyword argumentt pro funkci CSV.File miiZeme ilustrovat
na metodé prep pro dataset Adult.

path -> preprocess (path, Adult(); delim= , skipto=2)

Koéd 4.8: Funkce prep s dodatecnymi argumenty pro dataset Adult.

Pomoci argumentu delim lze specifikovat, jak jsou oddélené buiiky tabulky?. Argu-
mentem skipto se nastavuje od jakého radku souboru, se data budou nacitat. Na
zacatku souboru mohou byt totiz napriklad informace o obsahu datasetu.

Metody url, checksum a prep souvisi pfimo s balikem DataDeps.jl. Déle popsané
metody se vyuzivaji pri zpracovavani dat. Jejich prehled se nachéazi v tabulce 4.2.

Vsechny zminéné metody jsou vhodné a ve vétsiné pripadtt povinné pro jakykoli
typ datasetu. V pripadé, Ze by povinna metoda nebyla pro konkrétni typ data-
setu vyplnéna, vypise se chybova hlaska. Tato chyba je definovdna pro nadrazeny
typ DatasetName. Paklize je definovana stejnojmennd metoda pro typ, ktery je
podrazeny typu DatasetName, probéhne konkrétnéjsi metoda diky multiple dispatchi
jazyka Julia. Predpisy metod pro obecny typ datasetu se nachézi v kédu 4.9.

url (dataset::DatasetName) = error(
)

checksum (::DatasetName) =

size(::DatasetName) = error(

)

problem (::DatasetName) = error(

message (::DatasetName) =
function prep(::DatasetName) end

Ko6d 4.9: Metody registracniho souboru pro obecny typ dataset.

3Dokumentace baliku CSV.jl se nachdz{ na adrese https://csv.juliadata.org/stable/
4CSV.File uréuje oddélovaé na zakladé prvnich nékolika fadkd, ale v nékterych ptipadech je
lepsi oddélujici znak, ¢i znaky predem zadat.
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typ navratové

metoda i
hodnoty popis
Pocet vzorkiti pro trénovani, validaci a tes-
cize Tuple{Int, tovani. Obvykle jsou stazena data nerozdélena,
Int, Int} v takovém pripadé je prvni &islo (data pro

trénovani) pocet vsech vzorku.

Druh problému, ktery se pro dany dataset
problem || DataType* resi. Dva typy, klasifikace a regrese, jsou
predstaveny v sekci 1.1.1.

Dodatecna zprava s informacemi o datasetu,

message || Strin e . . . s
& & napiiklad informace o licenci. (nepovinné)

* Pro specifikaci druhu problému jsem vytvofila abstraktni typ Problem, ktery mé dva
abstraktni podtypy Classification a Regression. V pfipadé, Ze by bylo tfeba zavést
novy druh tlohy, sta¢i vytvorit dalsi podtyp typu Problem.

Tabulka 4.2: Metody registra¢niho souboru, které souvisi se zpracovanim datasetu.

Nekteré typy dataseti mohou vyzadovat dalsi metody, které poskytnou informace
nutné k jejich zpracovani. Tyto vlastnosti mohou mit smysl pouze pro nékteré druhy
dataset1, a tak nema smysl je definovat obecné. U tabulkovych dat jsou takovou
vlastnosti napriklad nazvy sloupcti tabulky, nebo umisténi sloupce s labely. Pro
tabulkova data jsem proto zavedla nékolik metod, jejichz popis je v tabulce 4.3.

V kédu 4.10 je kompletni obsah registracniho souboru pro jiz zminény tabulkovy
dataset Iris.

struct Iris <: Tabular end
url(::Iris) =

checksum(::Iris) =

prep(::Iris) = path -> preprocess(path, Iris())
target (::Iris) = 5

size(::Iris) = (150, 0, 0)

headers (::Iris) = [ s )

]

problem(::Iris) = Classification

Koéd 4.10: Registracni soubor datasetu Iris.

Vidime, ze kazda metoda ma argument, jehoz typ je typ registrovaného datasetu.
Tento argument nemusi mit ndzev, nebot neni v metodé déle vyuzivan, ale slouzi
pro ucely multiple dispatche tak, ze jazyk Julia vybere pro dany dataset spravnou
metodu. Na poradi jednotlivych metod v souboru nezalezi, pouze definice typu musi
predchazet metodam.

Pro data z MLDatasets.jl, kterd jsou reprezentovana typem Image{MLImage}, neni
nutné definovat metody potiebné pro balik DataDeps.jl. Presto je vhodné je dode-
finovat, kdyby doslo k jejich zavolani néjakou funkci, viz kéd 4.11.
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metoda typ navratove

hodnoty” popts

Int Poradi sloupce, ve kterém se nachéazi cilové
target ok

DataType hodnoty (labely).

V této metodé lze specifikovat hlavicku, neboli

nazvy sloupci, které prislusi k datasetu. Pokud

stahovany soubor obsahuje kromé dat jednot-

Int livych vzorki, také nazvy sloupci, navratovou

headers , hodnotou této metody je cislo, které odpovida

Vector{String}| . . ., . ) .

poradi radku s nazvy. Pokud nézvy sloupct

nejsou v souboru, ale jsou znamé, je mozné

je v této metodé predat jako vektor textovych
Fetézcll. (nepovinné)

Int v e . , iy
. Oznaceni poradi sloupcii, které obsahuji kate-
categorical || Vector{Int} o o
gorické hodnoty. (nepovinné)
Range

Pokud je dataset transponovany oproti ob-
transposed || Bool vyklému usporadani” metoda by méla vracet
hodnotu true, jinak je tato metoda nepovinna.

* V pifpadé, Ze je uvedeno vice typti, mozné je pouzit jakykoli z nich v zavislosti na konkrétnich
datech.

“ Pro piipady, kdy se stahuje soubor se samostatnou hlavi¢kou, nebo labely jsem vytvofila
abstraktni typ File, ktery ma dva abstraktni podtypy Header a Labels.

“* P¥i préci s tabulkovymi daty predpokladdme, Ze ¥adky jsou vzorky a sloupce jsou vlastnosti.

Tabulka 4.3: Tabulka metod pouzivanych v metodé preprocess pro tabulkova data.

url (dataset::Image{MLImagel}) =

checksum (dataset::Image{MLImage}) =

Kéd 4.11: Povinné metody pro datasety typu MLImage.

4.2.3 Datova sada s vice soubory

V podkapitole 2.1 bylo zminéno, ze jeden dataset muze byt z riznych duvodu
rozdéleny na vice ¢asti. Balik DataDeps.jl umoznuje stahovani vice soubora v ramci
jednoho registracniho bloku. Protoze v baliku PreprocessData.jl je registracni blok
vypliovan pomoci metod, stac¢i se zamérit na metody z tabulky 4.1 a na metodu
Target. Chceme-li stdhnout vice soubort nebudou metody z tabulky 4.1 vracet
jednu samostatnou hodnotu, ale vektor prislusnych hodnot. Délka vektoru odpovida
poctu stahovanych souborii. V url, resp. checksum se jedna o vektor nékolika URL
adres, resp. kontrolnich sum. Metoda prep muze zlstat stejnd jako pri stahovani
jednoho souboru, v takovém pripadé se na vSechny soubory aplikuje stejny postup
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predzpracovani dat tabulky. Diivodem pro¢ neni zadouci aplikovat na vSechny sou-
bory stejnou funkci pro predzpracovani mize byt, Ze stahovany soubor obsahuje
pouze sloupec labeli, nebo nazvy sloupcu tabulkového datasetu. Stahujeme-li sou-
bor s labely, funkce prep ma tvar path -> preprocess(path, Labels) a metoda
Target neobsahuje ¢islo, ale hodnotu Labels. Stahujeme-li soubor s nazvy sloupcti
pak ma tvar path -> preprocess(path, Header). Jednotlivé funkce preprocess
jsou popsany v podkapitole 4.3.1.

Kéd 4.12 obsahuje registrac¢ni skript pro dataset Gisette. Tento dataset se sklada
ze CtyT soubort: soubor s trénovacimi daty, soubor s daty pro validaci a dva sou-
bory s prislusnymi labely. Metody url, checksum a prep vraci vektor se Ctyrmi
hodnotami. Protoze metoda, je kviili délce vektoru delsi nez jednoradkova, pouziva
se k jeji definici dlouhy tvar, tedy function end blok namisto rovnitka, které se
pouziva u jednotadkovych funkci®. Velmi dilezité je upozornit, Ze na pofadi hod-
not ve vektoru zalezi. Prvni polozce z metody url odpovida prvni polozka z metod
checksum a prep. Zaroven je nutné, aby soubory s labely predchazely souborim
se samotnymi daty, nebot p¥i zpracovani tabulkového datasetu se labely piipojuji
k tabulce a soubor s labely se maze.

4.2.4 Registrované datasety

V soucasné verzi baliku PreprocessData.jl se nachazi deset tabulkovych datasetl a
pét obrazovych datasetti z baliku MLDatasets. Vybrala jsem takové zastupce, aby
byla nazorné ukazana funkcionalita baliku, takze jsou zastoupeny sady, které jsou
napriklad uz rozdélené na casti pro trénovani a testovani, které jsou v komprimo-
vaném souboru, které obsahuji nazvy sloupcii, které nikoli atd. Seznam registro-
vanych dataseti lze snadno rozsitovat podle potfeb uzivateli. Datasetii je velké
mnozstvi, a je tak tézké zarucit, aby balik obsahoval potfebny dataset. Z tohoto
divodu byl pti implementaci kladen diraz na to, aby bylo pfidani nového datasetu
jednoduché a uzivatel si mohl zaregistrovat datasety, které potrebuje. Pridani sad

Vv

i dopsani nékolika novych metod pro predzpracovani nového typu dat.

V tabulce 4.4 je prehled registrovanych tabulkovych dataseti, struény popis a typ
problému, ktery se v daném datasetu tesi.

Tabulka 4.5 obsahuje seznam registrovanych dataset z baliku MLDatasets.jl a jejich
kratky popis. VSechny tyto datasety resi problém klasifikace, a tak neni nutné tento
fakt psat v tabulce pro kazdy dataset.

5Z4pis s pomoci function end bloku je moné pouzit i pro jednofadkové funkce, ale vzhledem,k
rychlosti a prehlednosti se preferuje zapis s rovnitkem.
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struct Gisette <: Tabular end
function url(::Gisette)
[
"https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-
databases/gisette/gisette_valid.labels",
"https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-
databases/gisette/GISETTE/gisette_valid.data",
"https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-
databases/gisette/GISETTE/gisette_train.labels",
"https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-
databases/gisette/GISETTE/gisette_train.data",
]

end

function checksum(::Gisette)

[
"abb857a0448023f033c4dda2ef848714b4be2aed5ce598d088f
b3efb406e08chH",
"5ceaB897956dd172a006132738254a27a8f61ecclceb6f502063
9c281d2942254",
"421pd681feb1b161£f033df773df14a0116e492676555ab14616¢
1b72edc054075",
"6d4cb5e998afe67937b9e77a3334e03c85e545ebc65a6eb1333f
fc14125¢c£fc389"

]

end
function prep(::Gisette)

path -> preprocess(path, Labels),

path -> preprocess (path, Gisette()),

path -> preprocess(path, Labels),

path -> preprocess(path, Gisette())
]

end

target (::Gisette) = Labels
size(::Gisette) = (6000, 1000, O0)
problem(::Gisette) = Classification

Kod 4.12: Ukazka registra¢niho skriptu se stahovanim vice soubort v rameci jednoho
datasetu.
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nazev

popis

typ problému

Abalone

Dataset s 4 177 vzorky a deviti vlastnostmi, které
jsou fyzickym popisem mékkyse abalone. Cilem je
predpovédét jeho veék.

klasifikace

Adult

Dataset obsahujici pres 40 000 vzorkt a ktery je
jiz rozdéleny na data pro trénovani a testovani.
Cilem je predpovédét, zda prijem jedince prekroci
50 tisic dolari za rok.

klasifikace

Boston

Dataset obsahuje 506 vzorka. Cilem je
predpovédét cenu domu na zakladé informaci o
domu a jeho lokalité.

regrese

Car evaluation

Dataset obsahuje 1 728 vzorki. Cilem je uréit,
zda auto popsané Sesti vlastnostmi je v dobrém
stavu, ¢i ne.

klasifikace

Forest fires

Dataset obsahuje 517 vzorki s idaji o lokalitach.
Cilem je odhadnout plochu, ktera bude spéalena
pri lesnim pozaru v dané lokalité.

regrese

Gisette

Dataset, ktery je rozdélen na trénovaci a validacni
data (existuji i testovaci data, ale protoze k nim
nejsou zverejnény cilové hodnoty, nejsou zahr-
nuta v tomto baliku). Stahovana data maji 7 000
vzorkt a kazdy vzorek ma 5 000 vlastnosti. Cilem
datasetu je rozlisit ru¢né napsané, podobné cislice
4a09.

klasifikace

Ionosphere

Dataset s 351 vzorky a 35 priznaky. Cilem je kla-
sifikovat idaje z radaru jako dobré, nebo Spatné.

klasifikace

Iris

Maly dataset obsahujici 150 vzorkt a 4 vlastnosti.
Cilem je rozpoznat jeden ze tii druht kosatcti
podle popisu kvétu.

klasifikace

Nuclear

Maly dataset s pouze 32 vzorky a 11 vlastnostmi.
Cilem je predpoveédét cenu jaderné elektrarny.

regrese

Wine

Kratky dataset, kde je cilem urc¢it na zakladé dat
z chemické analyzy typ vina.

klasifikace

Tabulka 4.4: Tabulka registrovanych tabulkovych datasetti v PreprocessData.jl. [27]
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nazev popis

MNIST Dataset obsahujici 70 000 sedych obrazkt ruéné psanych ¢islic
od 0 do 9.

FashionMNIST | Dataset obsahujici 70 000 Sedych obrazki médy, které pochazi
od spolecnosti Zalando.

CIFAR-10 Dataset obsahujici 60 000 obrézku z deseti tfid (napt. letadlo,
kocka, pes). Obrazky jsou rovnomérné zastoupené, tj. kazda
ttida obsahuje 6 000 zastupct.

CIFAR-100 Dataset se 100 tridami, z nichz kazda obsahuje 6 000 obrazki.
Tridy jsou navic jesté seskupeny do dvaceti kategorii. Dataset
ma tim padem dva vektory s labely.

SVHN-2" Jednd se o dataset s vice nez 630 000 barevnymi obrazky, na
kterych jsou fotky ¢isel domt. Vedle datasetu SVHN-2 existuje
jesté dataset SVHN. Prvni zminény se lisi od druhého tim, ze
obrazky s ¢isly jsou oriznuté a zmensené na pevnou velikost
32x32 pixelu. [18]

* Zkratka SVHN znamend The Street View House Numbers.

Tabulka 4.5: Tabulka registrovanych obrazovych dataseti v PreprocessData.jl. [18]

Dalsi datasety

Vzhledem k tomu, ze reprezentace datasetil je vytvorena pomoci typu, které maji
logickou hierarchii, je mozné vytvorit novy typ a zaclenit ho do hierarchie. Funkce
v baliku PreprocessData.jl jsou napsany co nejobecnéji (tzn. pro nejnadrazenéjsi typ
DatasetName) a postupné jsou zkonkrétriovany podle druhu datasetu nebo piimo
podle jednotlivych datasett. Pridani iplné nového typu tedy neznamena nové defi-
novani vSech metod, ale pouze casti metod, které prevedou data do urcité podoby.
V této podobé pak lze data pouzit v obecnych metodach.

Aby byla dodrzena podobné struktura metod i pro nové pridané typy datasetu, je
vhodné vyuzivat jiz existujici funkce a metody specifikovat pro nové typy.

4.3 Zpracovavani vstupnich dat

Proces zpracovavani vstupnich dat, 1ze rozdélit na tii ¢asti: stazeni, predzpracovani
a ulozeni datasetu. VsSechny tyto kroky probihaji v ramci jedné funkce z baliku
DataDeps.jl, ktera je volana v metodach baliku PreprocessData.jl.

Data se stahuji pomoci DataDeps.jl, ktery potrebuje ke stazeni souboru o ném in-
formace. O registraci datasetu a pozadovanych udajich pojednava podkapitola 4.2.
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4.3.1 Predzpracovani a ukladani dat

Predzpracovani dat probihd ve fazi, kdy balik DataDeps.jl vold metodu post_fetch_
method. V baliku PreprocessData.jl je této metodé predavana metoda prep, obé
zminéné metody jsou predstaveny v ¢asti 4.2.

Tabulkova data

Pri registraci tabulkového datasetu se musi definovat funkce prep(::Dataset) =
path -> preprocess(path, Dataset()), kde misto textu Dataset() je instance
konkrétniho typu datasetu. Proménna path obsahuje cestu ke stazenému, neupra-
venému souboru s daty (véetné nédzvu tohoto souboru). Funkce preprocess se pak
stara o upravu dat. Ve funkci preprocess je mozné nastavit jesté keyword argu-
menty, které se dale predavaji funkci CSV.File, jak jiz bylo popsano v sekci 4.2.2
tyto argumenty ovliviiuji nac¢itani dat ze souboru. Jiz prednastavené jsou argumenty,
diky kterym lze urcit, jak mohou vypadat chybéjici a boolovské hodnoty:

missingstrings = ["", , ) ) » )
3

truestrings = [ ) ) ) ) ) ) 1,

falsestrings = [ , ) , s , , 15

Kod 4.13: Mozné reprezentace hodnot true, false a missing.

Tabulkova data se upravuji do podoby, kdy fadky obsahuji vzorky a sloupce vlast-
nosti. Sloupec, ktery obsahuje cilové hodnoty, je pfesunuty na konec tabulky. V prvnim
radku tabulky, jsou nazvy sloupci ve formatu Column 1, Column 2, atd., po-
sledni sloupec cilovych hodnot méa nazev Target. Pokud jsou pro dataset definované
sloupce, které maji kategorické hodnoty, k nazvim téchto sloupci je pripojeno ,-C*
jako Categorical. Pokud ptivodni soubor obsahoval nazvy sloupci, tak ty se ulozi do
samostatného souboru s nazvem header.csv do stejné slozky, kde je ulozeny soubor
s datasetem. Upraveny dataset se ulozi do nového souboru a ptivodni se smaze.

Aby se k nové uloZzenym soubortim pristupovalo snadnéji, sjednotila jsem jejich
nazvy. Nazvy souborii jsou ve forméatu data-typrozdeleni.csv, kde typrozdeleni
je nahrazeno jednim ze slov train, test nebo valid. V samotném nazvu souboru je
tedy jiz vidét, zda obsahuje data pro trénovani, validaci ¢i testovani. Pojmenovani
souboru se déje automaticky na zakladé pivodniho nazvu stahovaného souboru.
Pokud ptvodni soubor obsahuje v nazvu valid, resp. test, vyhodnoti se jako data
pro validaci, resp. testovani. Pokud obsahuje slovo train nebo neobsahuje valid ci
test, vyhodnoti se jako data pro trénovani. Tedy kdyz dataset obsahuje jen jeden
soubor s daty, u kterych neni urceno, zda jsou jiz rozdélena, povazuji se za trénovaci
data.

Cesta k soubortim pozadovaného datasetu se pro vsechny tabulkové datasety lisi
pouze nazvem podslozky, ve které jsou tyto soubory ulozeny. Napt. pro dataset Iris
je relativni cesta k souboru s trénovacimi daty ./datadeps/iris/data-train.csv
a pro dataset Ionosphere ./datadeps/ionosphere/data-train.csv. Diky tomuto
zjednoduseni nazvu souboru nemusi byt pro kazdy dataset jina metoda pro nacitani
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dat, anebo tato metoda alespon nemusi prohledavat soubory v podslozce datasetu,
ale rovnou miuze pozadovat soubor s pfedem znamym nazvem.

Stahuji-li se labely v samostatném souboru funkce prep mé podobu path ->
preprocess(path, Labels). V takovém pripadé se soubor stdhne a ulozi. Poté, co
se labely nac¢tou ve funkci preprocess pro soubor s vlastnostmi, se soubor s labely
smaze.

Pokud se stahuje soubor s hlavickou funkce prep ma podobu path -> preprocess(
path, Header). Soubor se ulozi pod ndzvem header.csv. Je tfeba, aby nazvy sloupcti
byly v souboru ve formatu, kdy kazdy nazev je na samostatném radku. Tuto apravu,
v pripadé, ze data v takovémto forméatu jiz nejsou, je potieba udélat rucéné.

Obrazova data

Vysledna podoba obrazovych dat stazenych a zpracovanych balikem MLDatasets.jl
odpovida popisu v podkapitole 2.2, tj. Sedé obrazky jsou reprezentovany 3D po-
lem, barevné 4D polem, kde posledni rozmér obsahuje jednotlivé vzorky. Labely se
nachézi v oddéleném souboru. MLDatasets rovnéz vyuziva ke stahovani souboru Da-
taDeps.jl, a tak se podslozky s ndzvem datasetu nachazi ve stejné slozce datadeps.

4.4 Prace se stazenym datasetem

4.4.1 Nacitani dat

Data se nac¢itaji pomoci funkce load. Tato funkce nacita data pomoci funkce getdata,
kterd hledéd ulozeny soubor s daty. Pokud data jesté nejsou stazena, spusti se béhem
této funkce stahovaci proces.

Konkrétni typy, které reprezentuji jednotlivé datasety nejsou exportovany, protoze
uzivatel obvykle nepottebuje pracovat s vétsim mnozstvim dataset nardz. To zna-
menad, ze ve vSech funkcich, kde volame instanci konkrétniho typu néjakého datasetu
je nutné pred jméno instance pripojit retézec PreprocessData. Napriklad volani
datasetu Iris vypada takto: PreprocessData.Iris(). Divodem psani predpony je,
ze typ neni exportovany. Pripsanim nazvu baliku uréime, z jakého baliku dany
typ (nebo pripadné metoda v jinych pripadech) pochézi. Psani predpony muze byt
zdlouhavé, proto existuje zptsob, jak se tomu u neexportovanych metod a typu vy-
hnout. Naptiklad pracuje-li se s datasety Iris a Ionosphere, sta¢i v REPLu jazyka
Julia napsat ptikaz:

’using PreprocessData: Iris, Ionosphere

Kéd 4.14: Dodatecné exportovani vyrbanych konkrétnich datasett z baliku
PreprocessData.
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Tabulkova data

Pro nactend tabulkova data jsem zvolila dva mozné vystupni formaty — matici hod-
not a vektor labelii nebo tabulku DataFrame. Typ DataFrame jsem zvolila proto,
ze umoznuje prehlednou praci s tabulkovymi daty. Pochazi z baliku DataFrames.jl,
ktery je inspirovany balikem pandas z jazyka Python ¢i dplyr z jazyka R. Data se
nachézi v prehledné tabulce, jejiz sloupce lze libovolné pojmenovat. K polozkam v ta-
bulce Ize pristupovat pomoci fadkovych nebo sloupcovych indexii popripadé nazvia
sloupcii. Balik nabizi funkce pro tridéni, déleni a slucovani tabulek v zavislosti na
jejich obsahu. Déle je podporovana préace s kategorickymi a chybéjicimi daty. [9]

V pripadé, ze uzivatel zvoli jako vystupni format tabulku, je mozné dale urcit, zda
hlavicka této tabulky bude mit automatické nazvy sloupcii, nebo nazvy sloupcti ze
souboru header.csv, rozdil v téchto dvou volbéach se diskutuje v sekei 4.3.1.

Metodu load pro tabulkova data jsem vytvorila nasledovneé:

function load(
dataset::Tabular,
type::Type{<:Split}=Train;
toarray::Bool=false,
header::Bool=false,
)
return postprocess(dataset, getdata(dataset, type),
toarray, header)
end

Koéd 4.15: Definice metody load.

Pti volani metody load je samoziejmé nutné specifikovat, jaky dataset chce uzivatel
nacist. Dale mtiZe zvolit typ dat, které chce nacist, a to bud Train, Test nebo Valid.
Hodnota Train je preddefinovana, takze v pripadé trénovacich dat neni nutné typ
uvadét. Poté ma metoda jesté dva volitelné keyword argumenty. Argument toarray
umoznuje uzivateli rozhodnout, v jakém formatu se data nac¢tou. Pokud je hodnota
toarray rovna false, pak se nactou jako DataFrame, pokud je rovna true, nactena
data budou typu Tuple se dvéma prvky, kde prvni prvek obsahuje matici s daty
a druhy vektor s labely. Pokud je druhy keyword argument header roven true a
zaroven se data nacitaji jako DataFrame, pouziji se jako nazvy sloupcu v tabulce
nazvy ze souboru header.csv. Pokud takovy soubor pro dany dataset neexistuje,
vypise se informace, Ze nebyl nalezen a jako nézvy se ponechaji nazvy automaticky
generované pri predzpracovani datasetu. Paklize se data nacitaji ve formatu matice
a vektoru, nazvy sloupcli nemaji pro tento tvar zadnou roli. Obsah souboru lze zjis-
tit pomoci funkce getheader(dataset::Tabular), kde argumentem je tabulkovy
dataset.

Dva typy vystupti — DataFrame a Tuple — lze dodatecné zménit. Prevod z Da-
taFramu na pole umoznuje funkce df to_array(df::DataFrame; cols::Int=1).
Prvnim argumentem je DataFrame, kterych chceme prevést. Druhy argument je
volitelny a urcuje velikost pole s labely, které se oddéli od matice priznakt, a to
smérem od posledniho sloupce matice. Jeho hodnota je prednastavena na jedna, a
tudiz se oddéli pouze jeden sloupec, tj. vektor s labely. Divodem, pro¢ mtze byt
vhodné oddélit i vice sloupcii, je naptiklad situace, ze DataFrame obsahuje i sloupec
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s binarizovanymi labely. Slou¢eni matice a vektoru do DataFramu, je mozné pomoci
funkce DataFrame z baliku DataFrames.jl.

4.4.2 Déleni

Dataset je mozné rozdélit bud na dvé ¢asti — trénovaci a testovaci, nebo na tfi
casti — pro trénovani, validaci a testovani. Princip déleni datasetu je vysvétleny
v podkapitole 2.3. Podle toho, které rozdéleni uZivatel chce, pouZije bud funkci
split_traintest, nebo split_trainvalidtest.

Hlavicka funkce split_traintest se nachazi v kodu 4.16.

function split_traintest(
dataset::DatasetName;
trainSize::Float64=0.8,
seed::Int=12345,
kwargs ...

Koéd 4.16: Hlavicka funkce pro déleni datasetu.

Prvni a jediny povinny argument je nazev datasetu, tedy jeho konkrétni typ. Key-
word argument trainSize urcuje pomér, ve kterém budou data pro trénovani a
testovani. Jeho hodnota je pfednastavena na 0.8, tzn. 80 % vzorku se pouzije pro
trénovani a zbylych 20 % pro testovani. Hodnota argumentu musi byt z inter-
valu (0, 1), jinak funkce vrati chybu. Pomoci argumentu seed lze nastavit random
seed. Argument je prednastaveny na hodnotu 12345, takze pokud uzivatel seed
nezmeéni, stejna data se promichaji vzdy do stejného poradi. Zménou lze docilit
jiného nahodného promichani, a tim padem i rozdéleni. Dalsi keyword argumenty
oznacené v definici jako kwargs. .. jsou stejné jako v pripadé funkce load. Jde o
argumenty toarray a header, jejich vyznam je popsany v predchozi sekci o nacitani
dat 4.4.1.

Funkce, kterd zajistuje déleni na tii ¢4sti split_trainvalidtest se svymi argu-
menty od funkce split_traintest lisi jen pfidanim nového argumentu validSize,
ktery urcuje velikost dat pro validaci. Data pro validaci se oddéluji az po rozdéleni
dat na trénovaci a testovaci, takze pomér rozdéleni udany validSize se pocita
az 7 Casti, kterd obsahuje trénovaci data. Zvolime-li napriklad trainSize 0.8 a
validSize 0.2, tak vysledny pomér vSech tii casti — trénovaci, validacni, testovaci
v tomto poradi — bude 0.64 ku 0.16 ku 0.2. Priklad tohoto déleni je znadzornén na
obrazku 4.3.

Obé funkce déleni jsou zavislé na metodé size z baliku PreprocessData, kterd je
povinna v registra¢nim souboru pro kazdy dataset. V této metodé je zaznamenané,
zda je dataset jiz rozdéleny, nebo ne. Pokud je dataset jiz rozdéleny tak funkce pro
déleni toto rozdéleni ponechéavaji a velikosti trainSize a validSize se neuplatni.
Paklize je rozdéleny dataset jen castecné, napriiklad na trénovaci a validacni data,
z trénovacich dat se v poméru specifikovaném v trainSize oddéli data pro testovani.
Obdobné pro ostatni kombinace.

Samotné déleni probiha tak, ze poté, co se zjisti, zda jsou data jiz aspon c¢astecné
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Obrazek 4.3: Priklad déleni na ¢asti datasetu.

rozdélend, se data nac¢tou. Pak se vytvori pole s ¢isly od 1 do n, kde n je pocet vzorki,
které chceme rozdélit. Toto cislo se ziskava z metody size daného datasetu. Poté
probéhne ndhodna permutace téchto ¢isel v zavislosti na hodnoté argumentu seed
a tato permutace se rozdéli v zadaném poméru. Vysledkem jsou dvé pole nahodné
sefazenych cisel. Prvky tohoto pole urcuji indexy, podle kterych se rozdéli vzorky
na dvé c¢asti. Pokud se déli dataset na t¥i ¢asti, tento proces probéhne dvakrat.

Volani funkce split_trainvalidtest se vSemi moznymi keyword argumenty je
predvedeno na datasetu Iris v kodu 4.17.

train, valid, test = split_trainvalidtest(
PreprocessData.Iris(),
trainSize=0.7,
validSize=0.15,
header=true,
toarray=true,
seed=42

Kod 4.17: Hlavicka funkce pro déleni datasetu na tti ¢ésti.

7 prikladu mimo jiné vidime, zZe na poradi keyword argumentt nezalezi. Vystupem
tohoto volani funkce jsou tii dvouprvkové Tuply s nazvy train, test, valid, z nichz
kazdy obsahuje na prvnim misté matici priznaki a na druhém vektor labeld.

Metody pro déleni jsou univerzalni pro jakykoli typ datasetu. V pripadé pridani
zcela novych typt dataseti je zapotiebi naimplmentovat pouze funkci getdata,
ktera vraci data prislusného datasetu a funkci, ktera vybira ze skupiny vzorku ty
s vybranymi indexy.

4.5 Dodatecné upravy

Na rozdélena nebo pouze nactend data je mozné aplikovat jesté funkce, které upra-
vuji obsah dat. Tyto funkce umoznuji data normalizovat a prevést labely na binarni
klasifikaci. Dodate¢né tpravy se na rozdil od funkce load a funkci pro déleni nea-
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plikuji na typ datasetu, ale na data, ktera jsou vystupem téchto funkci.

4.5.1 Normalizace

Druhy normalizace, které jsem v tomto baliku naimplementovala, jsou podrobné
popsany v sekci 2.4. Jedna se o normalizaci podle primeru a smérodatné odchylky,
podle euklidovské normy a o min-max skalovani.

Néazev metody je pro vSechny normalizace stejny — normalize!. V jazyce Julia plati
konvence, ze funkce konéici vykriénikem oznacuji funkce, které primo méni vstupni
argument, tedy nevraceji jeho upravenou kopii. Prvnim argumentem funkce je typ
normalizace, kterou chce uzivatel pouzit. Protoze jazyk Julia umoznuje jiz nékolikrat
zminény multiple dispatch, je vyhodné vytvorit nové abstraktni typy, které budou
slouzit k rozliseni metod pro jednotlivé normalizace, namisto toho, aby se vybér
pozadované normalizace tidil podminkami if-else podle hodnoty néjakého stringu
s ndzvem normalizace. Vybrané normalizace jsou reprezentovany abstraktnimi typy:

e Std pro normalizaci pomoci smérodatné odchylky a praméru, neboli standar-
dizaci.

e MinMax pro normalizaci podle minimalni a maximéalni hodnoty dat.

e L2 pro normalizaci podle Euklidovy (L2) normy.

Vsechny maji spoleény nadrazeny typ Normalization, pridani dalSiho druhu nor-
malizace by znamenalo vytvoreni nového typu samoziejmé nové metody, kde se
vypoctou nové hodnoty.

Normalizace dat se provadi na vSechny rozdélené ¢asti datasetu, avSak je dulezité,
aby hodnoty, podle kterych se normalizuje, byly vypocitany jen z ¢asti pro trénovani.
Dtvodem je to, ze chceme tuplné oddélit trénovani od testovani. Kdyz délame nor-
malizaci pred trénovanim, tak uz se jedna o upravu dat, kterda patii do procesu
trénovani, a tedy ta stejnd tuprava by méla byt provedena na testovacich datech.
Testovaci data nejsou zahrnuta do vypoctu normaliza¢nich konstant, protoze pri
trénovani bychom spravné neméli mit k testovacim datim pristup. Z tohoto divodu
jsem vytvorila dvé metody pro kazdy typ normalizovani, které se lisi po¢tem argu-
mentl. Celkem tim padem existuje pro tii typy normalizace Sest metod.

Nejprve se zamérime na standardizaci, ta se uréi typem Std. Metoda normalize!

(type::Type{Std}, data, mean, std; kwargs...) je uréena pro normalizaci va-
lidaénich nebo testovacich dat, této funkci je potfeba predat prumér (mean) a sméro-
datnou odchylku (std). Tyto hodnoty je ale potfeba vypocitat predem z dat pro
trénovani pomoci funkce meanstd. Tuto funkci normalize! lze samoziejmé pouzit i
pro trénovaci data. Pro né ale existuje i dalsi funkce normalize! (type: : Type{Std},
data; kwargs...), které neni tieba preddvat hodnoty mean a std, nebot se pocitaji
v téle funkce primo z obdrzenych dat. Data, které 1ze funkci predat mohou byt typu
DataFrame nebo matice. Pokud se jednd o DataFrame neni nutné, aby uzivatel
vybiral jen numerické hodnoty, funkce je naimplementovéana tak, aby sloupce (véetné
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sloupce s labely), které neobsahuji pouze ¢isla byla z normalizace vynechana. V pripadé,
ze data jsou matice, rovnéz se vynechaji nenumerické hodnoty. Samostatny vektor
s labely se funkci nepredava.

Pokud by uzivatel chtél pouzit skdlovani hodnot pomoci minima a maxima ma me-
toda tvar normalize! (type: :Type{MinMax}, data, min, max; kwargs...). Po-
stup je obdobny jako u standardizace, funkce pro ziskani minima a maxima se jme-
nuje minmax. V pripadé L2 normalizace ma metoda tvar normalize! (type: : Type
{L2}, data, norm; kwargs...), postup je opét obdobny, jen se preddva navic
pouze jeden argument norm. Pro jeho ziskani se pouzije funkce 12norm.

Vsechny metody normalize! maji jesté volitelny keyword argument dims. Timto
argumentem se urci, ve které dimenzi se bude normalizace a prislusné pottebné hod-
noty pocitat. Hodnota dims je prednastavend na 1, takze data jsou normalizovany
po sloupcich.

V nésledujicich kédech 4.18 a 4.19 je priklad postupu pii normalizovani datasetu Iris,
ktery je rozdélen na data pro trénovani a testovani ve formatu matice s vektorem.
Indexem [1] vybirdme z Tuplu train respektive test prvni polozku, tedy matici
s priznaky:.

train, test = split_traintest(PreprocessData.Iris(), toarray
=true)

normalize!(L2,train[1])

mean, std = meanstd(train[1])

normalize!(L2,test[1], mean, std)

Koéd 4.18: Ukazka normalizace dat.

Stejny vysledek dostaneme i timto zptisobem:

train, test = split_traintest(PreprocessData.Iris(), toarray
=true)
mean, std = meanstd(train[1])

normalize!(L2,train[1], mean, std)
normalize!(L2,test[1], mean, std)

Kéd 4.19: Ukazka normalizace dat.

4.5.2 Binarizace labelu

Pokud je fesenym problémem klasifikace, tak binarizaci labelt rozumime prevedeni
vetsiho poctu cilovych hodnot na pouze dvé — pozitivni a negativni. Funkci binarize
uzivatel predd seznam labelti (muze byt i jeden), které chceme povazovat za pozi-
tivni, a také v argumentech predé vektor nebo jeden sloupec DataFramu s labely. Se-
znam moznych labeld pro dany dataset lze zjistit zavolanim funkce classes(dataset
: :DatasetName). Na rozdil od funkce pro normalizovani dat binarizace neméni
puvodni data, ale pouze vraci vektor boolovskych hodnot, tedy pozitivni label ma
hodnotu true (1) a negativni false (0).

Binarizace dat pro dataset Iris se nachazi v kodu 4.20.
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data = load(PreprocessData.Iris())
binarize (datal[:,:Target], )

Kéd 4.20: Ukazka binarizace labelu.

K poslednimu sloupci, ktery obsahuje labely diky sjednocené podobé, mtizeme pristoupit
pomoci jeho nazvu Target.

4.6 Doplnkové funkce

Vedle funkci, které souvisi se zpracovanim nebo stahovanim dat, balik Prepro-
cessData.jl obsahuje jesté funkce pro spavu datasett.

Funkce listdatasets vypiSe seznam vSech registrovanych datasetii. Datasety jsou
rozdélené podle typii a pak jsou sefazeny podle abecedy. Jednotlivé typy a piislusné
datasety jsou pro prehlednost barevné odlisené a odsazené. U funkce je navic mozné
specifikovat typ datasettl, které chce uzivatel vypsat. Tyto typy jsou v zavislosti
na typu datasetu: Tabular, Image, GrayImage, ColorImage, jednd se presné o
nazvy typu, které se pouzivaji pri registraci dataseti. DalSim moznym paramet-
rem pro vypsani je typ ulohy, kterou fesi, tj. Classification nebo Regression.
V obou pripadech plati, ze pokud bude zaveden novy typ datasetu, nebo tlohy
listdatasets bude umét zobrazit i datasety tohoto typu. Napiiklad vSechny data-
sety Tesici regresi ziska uzivatel takto: listdatasets(Regression).

Funkce info(dataset: :DatasetName) vypise zakladni informace o datasetu. Pro
kazdy typ datasetu vypise jeho jméno, typ, adresu odkud byl stazeny, velikost
(pocet vzorki ve stazenych souborech, viz metoda size v sekci 4.2.2), typ FeSeného
problému, dodateénou zpravu (obsah metody message, viz 4.2.2) a informaci o tom,
zda je dataset stazeny nebo ne a cestu k podsloZce se staZenym souborem®. V pifpadé
tabulkovych dat se navic zobrazuje i ptivodni pozice sloupce s labely Target column.
Na nésledujicim prikladu je vidét vystup metody info (PreprocessData.Boston()),
tedy vSechny zminéné hodnoty pro dataset Boston.

PreprocessData.Boston ()

Name : boston

Type: Tabular

Downloaded: No

Source: https://raw.githubusercontent.com/

JuliaML/MLDatasets.jl/master/src/BostonHousing/
boston_housing.csv
Size: 506 (train data)
0 (valid data)
0 (test data)

Problem type: Regression
Message: Boston Housing Dataset
Target column: 14

Kéd 4.21: Metoda info zavoland na dataset Boston.

67Za stazeny se dataset povazuje tehdy, existuje-li podslozka s ndzvem datasetu ve
slozce datadeps (viz 4.2.2). Samostatnou informaci o stazeni datasetu lze ziskat funkei
isdownloaded(dataset: :DatasetName), kterd vraci true, nebo false.

49



Dalsi pomocnou funkei je funkce remove(dataset: :DatasetName). Ta umoznuje
uzivateli smazat celou podslozku datasetu i s obsahem primo v REPLu jazyka Ju-
lie, aby uzivatel slozku se soubory nemusel hledat a mazat v prohlizeci soubort ¢i
v prikazovém radku.

Kazda funkce, véetné neexportovanych funkci, je popsdna primo v souborech s kody
baliku pomoci tzv. docstring. Tuto stru¢nou dokumentaci si mize uzivatel kdykoli
dohledat v REPLu jazyka Julie v rezimu napovédy. Tento moéd ziskdme v REPLu
napsanim otazniku ,,7* a nazvu pozadované funkce.
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Kapitola 5

Prace s balikem

5.1 Pristup k baliku

VsSechny baliky jazyka Julia maji soubory s koédy volné pristupné pres URL adresu
na Git repozitafil, nejcastdji se pouziva tlozisté GitHub. V takovém piipadé uZivatel
nebo organizace, ktery balik vytvari, zalozi na svém profilu na GitHubu repozitar,
ktery obsahuje veskeré kédy daného baliku. Pokud se obsah baliku zméni, obnovi se
obsah Git repozitare. Baliky jazyka Julia lze instalovat do pocitace pomoci spravce
baliku v juliovském REPLu. Je-li balik v hlavnim registru jazyka Julia, lze jej sta-
hovat pouze pomoci nazvu, nejsou-li jeho soucésti, pak je mozné je instalovat prave
pomoci odkazu na Git repozitar. Balik PreprocessData.jl je mozné nainstalovat na
zatizeni, kde je instalovany jazyk Julia, nasledujicim prikazem v REPLu:

(@v1.6) pkg> add https://github.com/GruAna/PreprocessData.jl

Kde pravou hranatou zavorkou ,]1“ se prepne uzivatele z REPLu jazyka Julie do
REPLu spravce balikti. Na adrese https://github.com/GruAna/PreprocessData.
j1 se nachézi veskeré kody k baliku PreprocessData.jl.

5.2 Ukazka

V této casti se nachazi ucelend ukazka pouziti dostupnych funkei v rdmci prace
s jednim z registrovanych datasetii, datasetem Abalone. Piikazy, které uzivatel
zadava do Julia REPLu jsou uvozeny slovem julia> .

Vybér datasetu

Nejprve musi uzivatel balik PreprocessData nacist.

’ julia> using PreprocessData

Langlicky repository
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Predpokladame, ze dataset, se kterym chce uzivatel pracovat, je jiz registrovany.
Pokud si uzivatel nepamatuje nazev presné, muze pouzit funkci listdatasets, ktera

vypiSe seznam vsech dostupnych datasett.

julia> listdatasets ()
DatasetName
Image

ColorImage

GrayImage

Tabular
Abalone
Adult
Boston
Carevaluation
Forestfires
Gisette
Ionosphere
Iris
Nuclear
Wine

Funkce 1istdatasets poskytuje i moznost filtrovani dataseti podle typu problému.
Napriklad pokud uzivatele zajimaji pouze klasifika¢ni problémy, miize zavolat funkci
listdatasets a jako argument ji predat typ Classification, ¢imz funkce vyfiltruje

pouze klasifika¢ni datasety.

Classification datatsets
(Tabular)
(Tabular)
(Tabular)
(Tabular)
(Tabular)
(Tabular)
(Tabular)
(GrayImage)
(GrayImage)
(ColorImage)
(ColorImage)
(ColorImage)

julia> listdatasets(Classification)

V pripadé, ze uzivatel potfebuje ziskat podrobnéjsi informace o néjakém konkretnim
datasetu, tak muze vyuzit funkci info. Tato funkce vypise o daném datasetu doplnu-
jici informace, mimo jiné to, zda je dataset jiz stazeny. Tento krok samozrejmeé
neni nezbytny, ale pokud bude dataset nestazeny miuze uzivatel takto zjistit, ze pro
pouziti tohoto datasetu potfebuje ptripojeni k internetu kvili stazeni dat. Uzivatel

si pro dalsi praci vybere dataset Abalone.

julia> info(PreprocessData.

PreprocessData. O
Name : abalone
Type: Tabular
Downloaded: No
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Source: https://archive.ics.uci.edu/ml/machine
-learning-databases/abalone/abalone.data
Size: 4177 (train data)
0 (valid data)
0 (test data)
Problem type: Classification
Target column: 9

Pti volani funkce info byla pouzita pfedpona PreprocessData. pro pristup k typu
Abalone. Nyni uz vime, ze z datasetem budeme dale pracovat, takze je vyhodné
si typ Abalone exportovat dodatecné. Z funkce info jesté vidime, ze data nejsou
vibec rozdélena.

‘julia> using PreprocessData:

Nacteni dat

Data muzeme nacist pomoci load. Protoze dataset Abalone neni stazeny, jak vime
z vypisu funkce info, probéhne pred nac¢tenim stazeni dat. Pri stahovani musi
uzivatel potvrdit, ze chce data skuteéné stahnout.

julia> data = load( )

This program has requested access to the data dependency
abalone which is not currently installed. It can be
installed automatically, and you will not see this message
again.

Dataset: abalone
Website: https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning
-databases/abalone/abalone.data

Do you want to download the dataset from https://archive.ics
.uci.edu/ml/machine-learning-databases/abalone/abalone.data
to "/home/vaclav/. julia/datadeps/abalone"?

[y/n]

y

Info: Downloading
source = "https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-
databases/abalone/abalone.data"
dest = "/home/anna/.julia/datadeps/abalone/abalone.data"
progress = 1.0
time_taken = "0.33 s"
time_remaining = "0.0 s"
average_speed = "573.016 KiB/s"
downloaded = "187.376 KiB"
remaining = "O bytes"
total = "187.376 KiB"

Pro ziskéni predstavy o datech si zobrazime obsah proménné data.

julia> first(data, 6)
6x9 DataFrame
Row | Column 1-C Column 2 Column 3 Column 4 Column 5
| String Float64 Float64 Float64 Float64
1 | M 0.455 0.365 0.095 0.514
2 | M 0.35 0.265 0.09 0.2255

93



3 | F 0.53 0.42 0.135 0.677
4 | M 0.44 0.365 0.125 0.516
5 | I 0.33 0.255 0.08 0.205
6 | I 0.425 0.3 0.095 0.3515
4 columns omitted

julia> first(datal:, (end-1):end], 6)
6x2 DataFrame
Row | Column 8 Target

| Float64 Int64

1| 0.15 15
2 | 0.07 7
3 1 0.21 9
4 | 0.155 10
5 | 0.055 7
6 | 0.12 8

Tabulka datasetu je prilis velka, aby se cela zobrazila na obrazovce, ale je mozné
si nechat vypsat jen ¢ast tabulky (napft. posledni dva sloupce). Z ukazky vidime,
ze dataset obsahuje sloupce s kategorickymi i ¢iselnymi hodnotami. Béhem sta-
hovani doslo i k prejmenovani sloupct. Jak je vidét, prvni kategoricky sloupce ma
za univerzalnim nazvem dodané ,-C* a posledni sloupec obsahuje labely a ma nazev
Target.

Data lze nacist i jako dvé matice namisto DataFramu. V takovém pripadé navolime
hodnotu argumentu toarray na true.

julia> features, labels = load( (), toarray=true)

(Any ["M" 0.455...0.101 0.15; "M" 0.35...0.0485 0.07; ... ; "F"
0.625...0.261 0.296; "M" 0.71...0.3765 0.495], [15, 7, 9,
i0, r, 8, 20, 16, 9, 19 ... 9, 8, 10, 10, 8, 11, 10, 9, 10,
121)

julia> features
4177x8 Matrix{Any}:

"M" 0.455 0.365 0.095 0.514 0.2245 0.101 0.15
"M" 0.35 0.265 0.09 0.2255 0.0995 0.0485 0.07
"F" 0.53 0.42 0.135 0.677 0.25665 0.1415 0.21
"F" 0.625 0.485 0.15 1.0945 0.531 0.261 0.296
"M" 0.71 0.555 0.195 1.9485 0.9455 0.3765 0.495

julia> labels

4177-element Vector{Int64}:
15
7

10
12

V nasledujicich pripadech budeme pracovat s DataFramem, ale vSechny funkce lze
aplikovat i na pole.
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Déleni dat

Data nyni muzeme rozdélit, uzivatel si vybere déleni na dvé ¢asti (trénovaci a tes-
tovaci). PouZije funkci split_traintest. V pripadé, Ze chceme pouZit originalni
hlavicku, tak nastavime argument header na hodnotu true. (Hlavi¢ku, nebo infor-
maci zda viubec existuje lze zjistit zavolanim funkce getheader.)

julia> getheader ( O
9-element Vector{String}:
n SeX n
"Length"
"Diameter"
"Height"
"Whole weight"
"Shucked weight"
"Viscera weight"
"Shell weight"
n Rlngs n

Rozdélena data budou ulozena do proménnych s ndzvy train a test.

julia> train, test = split_traintest( (), header=true)
Info: Dataset abalone has only train data. Separating
test data from train data.
(3342x9 DataFrame
Row | Sex Length Diameter Height Whole weight
| String Float64 Float64 Float64 Float64

1 | F 0.585 0.46 0.17 1.0835
2 | M 0.275 0.2 0.08 0.099
: | : : : :
3341 | F 0.565 0.505 0.21 1.2765
3342 | M 0.45 0.335 0.125 0.349
4 columns and 3338 rows omitted,

835x9 DataFrame
Row | Sex Length Diameter Height Whole weight
| String Float64 Float64 Float64 Float64

1 ]I 0.62 0.45 0.135 0.924
2 | F 0.67 0.505 0.175 1.0145
: | : : : : :
834 | I 0.38 0.275 0.095 0.2505
835 | F 0.505 0.405 0.18 0.606

3 columns and 831 rows omitted)

Pti porovnani vystupti z funkce load a split_traintest vidime, ze fadky tabulky
nejsou ve stejném poradi, a ze k vybéru radka byla pouzita ndhodna permutace
indexii.
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Dodatecné upravy nactenych dat

Nyni lze rozdélend data normalizovat, napt. normalizaci podle primeéru a smérodatné

odchylky:.

julia> mean,std = meanstd(train);

julia> normalize!(Std, train)
julia> normalize!(Std, test, mean, std)

julia> train
3342x9 DataFrame

Row | Sex Length Diameter Height
| String Float64 Float64 Float64
1| F 0.509051 0.527426 0.713696 ..
2 | M -2.05009 -2.07126 -1.38881
: | : : : :
3341 | F 0.343945 0.977198 1.64814
3342 | M -0.605412 -0.721941 -0.337555 ..

5 columns and 3338 rows omitted

julia> test
835x9 DataFrame

Row | Sex Length Diameter Height
| String Float64 Float64 Float64
111 0.797985 0.427477 -0.103944 ...
2 | F 1.21075 0.977198 0.830501 ...
N : : : :
834 | I -1.18328 -1.32164 -1.03839
835 | F -0.151371 -0.0222957 0.947307 ...

5 columns and 831 rows omitted

Opét muzeme porovnat s ptvodnimi hodnotami a zjistime, ze data byla tspésné
normalizovana.

Dale muze uzivatel prevést tuto klasifika¢ni tilohu na binarni klasifikaci. Nejprve je
vhodné si zjistit, jaké labely jsou v datasetu zastoupeny a z téch vybrat ty, které
budou povazovany za pozitivni a binarizovat sloupec s labely.

julia> classes( O)
28-element Vector{Int64}:

D WN -

Miizeme se podivat do dokumentace k funkci binarize, abychom se ujistili, v jakém
poradi ma funkce argumenty, a zda se vklada cela tabulka, ¢i jen sloupec s labely.
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binarize
search: binarize

binarize(data, pos_labels)

Binarize data for specified positive labels. (Data must
contain just labels no feature valeus.)

Jako pozitivni labely budeme uvazovat kategorie, které jsou oznacené ¢islem mensim
nez 10. Takze budeme vkladat vektor obsahujici ¢isla 1 az 9, k tomu miizeme pouzit
jednu ze zékladnich funkei jazyka Julia collect.

julia> bin_train=binarize(train[:, end], collect(1:9))
3342-element Vector{Bool}:

O OO

OO - -

julia> bin_test=binarize(test[:, end], collect(1:9))
835-element Vector{Bool}:

[eNeoNoNe)

O O -

Nyni tyto vektory mtzeme pripojit k prislusnym DataFramtm s daty.

julia> train.Binarized = bin_train;

julia> train[:, end-3:endl]
3342x4 DataFrame
Row | Viscera weight Shell weight Rings Binarized

| Float64 Float64 Int64 Bool
1 ] 1.32514 0.621851 14 false
2 | -1.42 -1.492 5 true
3 | 0.238903 0.10951 10 false

: | : : : :
3341 | 0.89792 0.83682 12 false
3342 | -0.679175 -0.882927 10 false

3337 rows omitted

Zobrazenim poslednich ¢tyr sloupctt DataFramu train muzeme zkontrolovat pri-
pojeni binarizovanych labeli.
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Smazani nepouzivanych datasetal

V pripadé, ze uz uzivatel dany dataset nechce pouzivat a potiebuje uvolnit misto
na disku, je mozné vyuzit funkci remove, ktera smaze veskera ulozena data souvi-
sejici s danym datasetem. Pro kontrolu, zda je soubor nestazeny, lze pouzit funkci
isdownloaded.

julia> remove( O

julia> isdownloaded( )
false
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Zaver

Cilem prace bylo vytvorit novy balik na stahovani a predzpracovani dat pro pro-
gramovaci jazyk Julia. Tento balik PreprocessData.jl je mozné stahnout z volné
dostupného tlozisté Git pomoci spravce balikli jazyka Julia. Stazeny balik je pak
po nacteni mozné aktivné pouzivat ptimo v interaktivnim REPLu ¢i vyuzivat jeho
funkce ve vlastnich skriptech.

V rdamci vytvareni navrhu nového nastroje jsem se seznamila se zdkladnimi modely
strojového uceni a s typy dat, se kterymi se v téchto modelech pracuje. Rovnéz
jsem popsala i metody predzpracovani, které se na tyto data nejcastéji aplikuji.
Vybrala jsem zastupce téchto typtl dat a na jejich zakladé jsem navrhla nastroj,
ktery umoznuje snadné stazeni, nac¢teni a predzpracovani dat. Déle jsem se seznamila
s programovacim jazykem Julia, ktery byl pro své vlastnosti zvolen jako jazyk pro
vytvoreni nastroje. V tomto jazyce jsem navrzeny nastroj naimplementovala.

Prozkoumala jsem existujici nastroje, které se nejcastéji pouzivaji ve strojovém uceni
a nabizi funkce pro stahovani a predzpracovani datovych sad. Porovnanim funkci-
onality téchto ndstroju jsem zjistila, ze zadny nesplnuje soucasné uplné vsSechny
pozadavky, které jsou kladeny na novy nastroj. Predstavené nastroje umoznuji ve
vetsiné pripada stahovat vybrané datové sady, nicméné tato data obvykle nemaji
po nacteni jednotny forméat. Jejich dalsi nevyhodou je, ze popsané knihovny nejsou
navrzené tak, aby pridani nového datasetu do mmnoziny stazitelnych datovych sad
bylo pro uzivatele jednoduché. Kvili nejednotnosti nacteného formatu dat rovnéz
neni mozné pro nové pridany dataset pouzivat funkce daného néastroje. Ve vy-
tvoreném baliku PreprocessData.jl jsem se zamérila na odstranéni zminénych nedo-
statkl u jiz existujicich nastroji. Vzhledem ke strukture baliku, ma uzivatel moznost
pridavat nové typy datovych sad ke stazeni a zpracovani pomoci nékolika povinnych
funkci k praci s daty.

Balik PreprocessData.jl poskytuje funkce pro stahovani a nac¢itani dat, rovnéz i pro
déleni dat, které je nutné provést pred vlozenim dat do modelu. Déle nabizi i funkce
umoznujici rizné zpusoby normalizovani dat a také funkci, kterd prevede TeSeni
klasifika¢ni tlohy na bindrni klasifikaci. Soucasti baliku jsou mimo funkei, které
pracuji primo s daty, i funkce, diky kterym uzivatel ziska prehled o jiz registro-
vanych datasetech a o jejich vlastnostech. Kazda naimplementovana funkce baliku
PreprocessData.jl je doplnénd o stru¢ny popis své funkcionality, ktery je mozné
ziskat v ndpoveédé jazyka Julia.

Struktura baliku je navrzena tak, aby pridavani novych typt datovych sad bylo co
nejjednodussi a aby jiz implementované metody byly pouzitelné i pro nové typy.
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Diky této struktufe je balik mozné neustdle dal rozsifovat nejen o nové typy da-
tovych sad, ale i o dalsi moznosti predzpracovani. Samotny balik obsahuje nékolik
predpripravenych datasetii s ruznymi specifickymi vlastnostmi. Tito vybrani zastupci
datovych sad slouzi jako nadzornéd ukazka toho, co obnasi registrace novych datovych
sad a jak se s registrovanymi daty v baliku pracuje.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

BP _Gruberova.pdf — soubor s elektronickou verzi této bakalarské prace.

PreprocessData — slozka se zdrojovymi koédy naimplementovaného baliku
PreprocessData.jl.
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