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Abstrakt

Tato prace se zabyva hleddanim struktury v kolekcich pisni popularni hudby
jednak pomoci dobfe znamych samorganizujicich map (SOM), ale také po-
moci samorganizujicich map se zahrnutym sémantickym kontextem (CRSOM).
V textu jsou popsany vsechny provedené kroky v souvislosti s obecnym postu-
pem Dobyvdni znalosti z databdzi a nutné studie a implementace zminénych
map. Vysledkem zkoumaéni je koncept, ktery slouzi k predikci oblibenosti nové
pisné na zakladé struktury nalezené v kolekci pisni reprezentovanych svymi
akustickymi vlastnostmi.

Klicova slova samoorganizujici mapa, samoorganizujici mapa se zahrnu-
tym sémantickym kontextem, vytézovani znalosti z dat, shlukovani, multime-
didlni data, struktura dat

Abstract

This thesis focuses on searching structures in compilations of popular songs
by using well known self-organizing maps (SOM) as well as by using context
relevant self-organizing maps (CRSOM). This thesis also describes all steps
taken in relation to the general process of Knowledge discovery in databases
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and the required studies and implementations of aforementioned maps. The
outcome of the investigation is a concept that is used to predict popularity
of a new song based on the structure that is found in a compilation of songs
represented by acoustic properties.

Keywords self-organizing map, context-relevant self-organizing map, data-
mining, clustering, multimedia data, structure of data
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Uvod

wData — kolekce fakti (¢isel, slov, mérend, pozorovant, ... ), které
byly prevedeny do formy zpracovatelné pocitacem.

vvvvvv

zvlasté pro firmy data predstavuji klicovou konkurenéni vyhodu, coz nuti firmy
zaznamenavat a uklddat co nejvétsi mnozstvi dostupnych informaci [2]. Nejen
z tohoto divodu se celkovy objem dat kazdé dva roky zdvojnasobi [3]. Nicméné
uloZena a nezpracovand data jsou sama o sobé bezcennd. Prava hodnota dat
prichazi se znalostmi, které data obsahuji a je mozné z nich vytézit. Zakladni
znalost, kterou miizeme z neznamych dat ziskat, je objevit jejich strukturu.

wStruktura (z latinského struere, sklddat, sestavovat, budovat, po-
radat) oznacuje zpiusob sloZent, vnitrniho uspordddni néjakého ob-
jektu, zejména pokud vykazuje néjaké pravidelnosti a zakonitosti.* [4]

A prévé hleddni struktury v datech je hlavni zaméreni této prace. Pred-
métem pro objevovani struktury poslouzi kolekce pisni populdrni hudby, jako
zastupci audio, potazmo multimedidlnich dat [5]. Hudba je doména, kterd
diky své masové oblibenosti poskytuje obrovské mnozstvi stale rostoucich dat
a s tim souvisejicich moznosti.

Struktury z dat je mozné extrahovat rtiznymi zptsoby. Jednim z nich je
shlukovd analyza. Nejen pro shlukovou analyzu, ale i jiné metody vytézovani
znalosti z dat plati, Ze pro maximalni efektivitu je dilezité zahrnout do procesu
i clovéka. Tim se zkombinuje kreativita a obecné znalosti ¢lovéka s obrovskymi
kapacitami tlozist a vypocetni silou dnesnich pocitaci. [6]
vizualizovat vysoce dimenzionalni data pri zachovani topologickych vlastnosti.
Kromé klasickych samoorganizujicich map, které vznikly v 80. letech, je také
pouzita jejich novéjsi varianta, kterd zahrnuje do uceni sémanticky kontext
dat.



UvoDp

Cil prace

Cilem této prace je uskutecnit vSsechny nutné kroky k ziskani znalosti z kolekci
pisni popularni hudby pomoci samoorganujicich map a samoorganizujicich
map se zahrnutym sémantickym kontextem a tyto znalosti poté vyuzit.

Mezi nutné kroky patii mimo jiné i dikladné nastudovani zminénych me-
tod spolu s jejich implementaci, ziskani dat, priprava dat a vytvoreni vhod-
ného prostiedi pro providéni experimentt. Vyuziti znalosti spoc¢iva ve vedeni
diskuze nad vysledky experimentt a implementace prototypu, ktery bude de-
mostrovat vyuzitelnost vysledk.

Clenéni prace

Tento text dokumentuje nejdulezitéjsi ¢innosti k dosazeni vyse uvedeného cile
v celkem péti kapitolach. Prvni kapitola Pouzité metody (kap. [1J) obsahuje
zavedeni terminologie, obecny popis ¢innosti nutnych k extrakci znalosti z dat
a dukladny popis pouzitych metod. Kapitola druha (kap zminuje nastalé
prekazky a jejich feSeni pri implementaci metod a tvorby experimentalniho
prostiedi. Dalsi kapitola (kap.|3) predstavuje zdroj pouzitych dat spolu se za-
kladnim popisem domény. Déle 1ze v této kapitole najit popis predzpracovani
zvolenych atributu. Nésledujici kapitola (kap. obsahuje popis a vysledky
provadénych experimentu. Zavérecna kapitola (kap. [5)) obsahuje popis moz-
ného vyuziti ziskanych znalosti.

Prace kromé hlavnich kapitol obsahuje celkem pét priloh v kterych je
mozné nalézt pouzité zkratky, obsah prilozeného média, vedlejsi vysledky, po-
pisy datasetli a protokoly experimentii.



KAPITOLA

Pouzité metody

1.1 Dobyvani znalosti z databazi (KDD)

Dobyvani znalosti z databdzi (Knowledge discovery in databases, KDD) pred-
stavuje netrividlni extrakei novych a realné vyuzitelnych znalosti z dat [7].

Cilem KDD je ziskat cenné nové informace, které nebyly z neopracovanych
dat explicitné viditelné a vhodnym zpusobem a formou pak tyto informace
zobrazit, popiipadé vyuzit v redlnych systémech. [I]

KDD se da popsat jako proces skladajici se z nékolika kroki. Tyto kroky
se zpravidla iterativné opakuji a nékteré vyzaduji vysokou interakci uzivatele.
Kroky KDD, tak jak jsou popsény v [§], jsou nésledujici:

Porozuméni aplika¢ni doméné a stanoveni cila

Césti pocateéniho kroku je ditkladné poznat aplikaéni doménu. Dalsf kritic-
kou ¢asti je stanoveni cili, které by KDD mély prinést koncovému uzivateli.
Tato rozhodnuti pak vyznamnym zptisobem ovliviiuji jednotlivd rozhodnuti
v dalsich krocich.

Vybér dat

Potom, co je specifikovan cil, je zapotiebi rozhodnout, z jakych dat se bu-
dou znalosti dobyvat. Vysledkem tohoto kroku je vstupni mnozina dat, kterd
velmi ovliviiuje tspéch celého KDD. Pokud napiiklad budou chybét nékteré
vyznamné atributy, s ohledem na stanoveny cil, cely proces pravdépodobné ne-
bude tspésny. Z tohoto pohledu je dobré zahrnout co nejvice ruznych atributu.
Na druhou stranu s velikosti dat se zvysSuje vypocetni a prostorova naroc¢nost
napfi¢ metodami ze vSech nasledujicich kroku. Tyto protichudné pozadavky
je treba zvazit a udélat kompromis. Spravnému rozhodnuti by méla pomoci
iterativni povaha celého procesu.



1. POUZITE METODY
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Predzpracovani

Tento krok ma za cil zvysit kvalitu dat. Predzpracovani by se mélo napriklad
vyporadat s chybéjicimi a odlehlymi hodnotami. Nejen v tomto kroku plati
»garbage in garbage out*, koncept bézny pro pocitacové védy a matematiku,
ktery stoji na myslence, ze kvalita vystupu je urCena kvalitou vstupu [9].

Transformace

V této casti KDD se pouzivaji metody na transformaci atributii, jako je na-
priklad diskretizace. Dale se v tomto kroku muze ménit dimenzionalita dat
a to bud zmensovat metodami jako feature selection, feature extraction, nebo
naopak zvétsovat odvozovovanim atribut novych.

Datamining

Pfed timto krokem bychom méli mit k dispozici pripravena data. Jak jiz bylo
ovsem zminéno, cely process KDD je iterativni a tento krok lze provadét s riz-
nymi datovymi sadami a vysedky vzajemné porovnavat.

Ze stanoveného cile KDD jsou odvozeny kritéria pro zvoleni vhodnych da-
taminingovych metod. Zvolené metody se poté aplikuji na pfipravena data.
Vysledkem tohoto kroku muze byt natrénovany model nebo sada extrahova-
nych znalosti.
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1.2. Metody dataminingu

Vyhodnoceni a interpretace

V této casti mame jiz natrénované modely, popripadé extrahované znalosti.
Tyto vysledky musime vyhodnotit a interpretovat z hlediska cilt, které byly
stanoveny v prvnim kroku.

Vyuziti

Vyuziti je poslednim krokem celého KDD. Ziskané znalosti jsou vyuzity v real-
nych systémech a natrénované modely jsou nasazeny do produc¢niho prostiredi.
Tento krok se snazi p¥inést uzitek koncovému uzivateli. Uspéch tohoto kroku
definuje tspéch celého KDD.

1.1.1 Datamining

Jak bylo zminéno v ptredchozi kapitole, datamining je jedna z Casti dobyvani
znalosti z databazi. V prvni ¢asti této kapitoly jsou popsany nékteré tiidy tiloh
podle [1], které jsou metody dataminingu schopné fesit. V druhé ¢ésti jsou
predstaveny zakladni metody spolu s nastinénim jejich vyuzitelnosti k feseni
jednotlivych typt dloh.

Klasifikace je druh problému urceni kategorie, do které dané pozorovani
patii. Proces dataminingu tak spociva v uceni funkce, ktera zobrazuje
datové vektory do jedné z preddefinovanych tiid. Klasifikaci je mozné
uplatnit nariklad na néasledujici problém: pracovnik banky méa rozhod-
nout, zda poskytnout zadateli ptujcku. O zadateli ma banka spoustu
informaci, stejné tak jako o dalSich klientech, ktefi si jiz v minulosti
u banky penize pujéili a poté je splatili (nebo nesplatili).

Regrese je podobna trida uloh jako klasifikace s rozdilem, Ze na vystupu se
neobjevuje kategorie pozorovani, nybrz realnd proménnd. Jde tak o uceni
funkce, kterd mapuje datové vektory do realné proménné. Predpovidani
atributi (jako napf.: teplota, vék, cena, velikost ...) na zakladé histo-
rickych dat je typicky priklad pro regresi.

Shlukovani je tloha, pti které je snaha hledat a identifikovat konecny pocet
shlukt, kterym lze popsat data. Jedna se tak o opacny pristup, nez
u klasifikace, kde mame tfidy dat dopfedu znamé. Shlukova analyza
miuze napriklad odpovédét na otdzku, jaké typy zakaznika kupuji jaké
produkty.

1.2 Metody dataminingu

Vsechny popisované metody predpokladaji, ze vstupni objeky jsou popsany
sadou atribut a mira podobnosti téchto atributi urcuje miru piislusnosti

5



1. POUZITE METODY

k néjakému konceptu (naptiklad t¥ide). Takto popsany objekt muzeme chépat
jako bod v n-dimenziondlnim prostoru. Vystupem metod jsou pak modely,
které mapuji tento prostor a reprezentuji tak hledané znalosti. Zminéné me-
tody se pak lisi v nasledujicih vlastnostech:

vhodnost pro uvazovany typ ulohy,

do jaké miry jsou nalezené znalosti srozumitelné pro uzivatele,

sila metody — jak jsou nalezené znalosti efektivni pfi klasifikaci novych
pripadi, popripadé jak slozité shluky dokazi vysledky reprezentovat,

pro jaky typ dat jsou vhodné.

Jedna z moznosti, jak délit metody, je podle zpusobu uceni. Prvni zptisob
je ucent s ucitelem. V tomto zpisobu uceni je k dispozici dvojice vstupu a vy-
stupu. Model se snazi aproximovat takto nadefinovanou funkci. Naproti tomu
uceni bez ucitele informace o pozadovaném vystupu nemd. V nasledujicich
odstavcich budou popséni vybrani predstavitelé téchto metod. [L0]

1.2.1 Metody uceni s ucitelem
Vicevrstva neuronova sit

Vicevrstvd neuronovd sit, multilayer perceptron (MLP) je druh dopfedné umélé
neuronové sité. Stavebni prvky takové sité jsou inspirovany biologickymi neu-
rony, tedy zdkladni funkéni jednotkou nervové tkané. Umélé neurony reaguji
na vstupni signdly a podle vnitinich vlastnosti signal sifi dal. Takové umeélé
neurony plné pospojované do orientovaného grafu pak tvori MLP, ktera je
vyuzitelnd v tlohach klasifikace a regrese.

Tento orientovany graf je organizovan do vrstev — zpravidla vstupni, jedna
skrytd a vystupni vrstva (obr. . V doptednych sitich, jako je MLP, se signal
$iri striktné jednim smérem od vstupu, pres skryté vrstvy az po vystup.

Pro konkrétni nastaveni vah a jeden vstup sit reprezentuje analyticky vyja-
dfitelnou funkci. Protoze se MLP udi s ucitelem, mame k dispozici pozadovany
vystup. Zpravidla je definovana funkci F, kterd predstavuje vzdalenost mezi
pozadovanym a spocCtenym vystupem. Pomoci gradientu funkce E podle vah
je mozné zjistit, jak upravit vahy pro zmenseni chyby. To se pak nékolikrat
opakuje pro vSsechna dostupné vstupni data.

MLP se uplatnuji pti feSeni problému jako je rozpoznavani obrazu a reci
a dalsi. Jednou z nevyhod takovych siti je obtizna interpretace pro koncového
uzivatele, obzvlasté v pripadech, kdy jsou sité MLP vyuzity jako podpora
lidského rozhodovéni.
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Input Layer Hidden Layer Qutput Layer

TN O utput

Obrazek 1.2: Architektura MLP s jednou skrytou vrstvou

zdroj: hitps://github.com/cazala/synaptic/wiki/Architect

1.2.2 Metody uceni bez ucitele
K-means

K-means je oblibeny algoritmus shlukové analyzy, kde pocet shluku je pre-
dem urcen parametrem k. Téchto k shluku je definovano svymi centroidy, coz
jsou body ve stejném prostoru, jako vstupni vektory. Vstupni vektor nalezi
centroidu, kterému je nejblize podle napt. euklidovské vzdélenosti. Nalezeni
centroidii s optimalnim shlukovinim (minimalni praméry shluki) je NP-tézky
problém [I1], proto se pouziva nasledujici heuristika [12]:

1. Nahodné vybereme k centroidd,
2. vstupni vektory pritadime nejblizsim centroidiim, ¢imz vznikne k shluki,

Vvev

4. kroky 2-3 se stédle opakuji, dokud nedojde k ustaleni.

1.3 SOM

Self organizing map (SOM), samoorganizujici mapa, je uméld neuronova sit
navrzena Teuvo Kohonenem v 80. letech minulého stoleti. Na rozdil od MLP se
SOM sklada z jedné vrstvy specialné usporadanych neuronti. Dalsim rozdilem
je, Ze se uci bez ucitele a to pomoci tzv. kompetitivni ucend. [13]
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SOM Neighbor Connections

SOM Neighbor Comnections

b) Topologie organizovand do pravouhlé
( pologie org p
miizky

(a) Hexagonalni topologie

Obréazek 1.3: Modré znacky predstavuji neurony, zatimco c¢ervené spoje indi-
kuji sousedstvi.

1.3.1 Struktura sité

SOM se typicky sklada z jedné vrstvy neuront usporadanych do pravidelné
2D mfl’ikyEl a kazdy neuron je propojen se vsemi slozkami vstupu. Topologie
takové miizky byva zpravidla pravidelna a to hexagonani nebo pravoihld (obr.
13).

Reprezentace sousedstvi je v mapé urcena podle topologie mrizky. Na-
priklad v topologii organizované do pravoihlé miizky (obr. ma vnitini
neuron s indexem [a; b] ¢tyri sousedy [a + 1; 8], [a — 1;b], [a; b+ 1] a [a;b — 1].
Krajni neurony maji logicky soused méné.

Stejné jako dopredné sité, SOM ma ve spojich ulozené vahy. Tuto skutec-
nost je vsak nazornéjsi zachycovat jako tzv.: prototypové vektory, které jsou
uloZeny u jednotlivych neuroni. Kazdy prototypové vektor méa stejnou dimenzi
jako je dimenze vstupnich dat.

1.3.2 Uceni

Jak jiz bylo zminéno, samoorganizujici se mapa se u¢i bez ucitele a to kom-
petitivnim ucenim. Zakladni myslenka tohoto typu uceni je nasledujici: siti
se opakované predkladaji vstupy a vahové vektory neurond jsou upravovany
tak, aby vice odpovidaly rozlozeni pivodniho prostoru. Konkrétné lze uceni
popsat pseudokdédem:

1. Inicializace vektoru.

2. Jeden vstupni vektor je predlozen siti.

1Je mozné pouzit také 3D mifzky, nicméné v tomto textu budou pouzity vyhradné 2D
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3. Je nalezen neuron, ktery méa se vstupem nejpodobnéjsi vahovy vektor.
Pro tuto podobnost se d4 pouzit napt. euklidovska vzdalenost. Takovy
neuron se nazyva vitézngy neuron, best matching unit (BMU).

4. Vahovy vektor kazdého neuronu je pak pfiblizen vstupnimu vektoru.
Velikost tohoto priblizeni je uréena neighborhood function o(win,i,t) .
Zavisi tedy na vzdalenosti neuronu od BMU, mefené v miizce — ¢im dale
jsou neurony od sebe, tim je priblizeni slabsi. Déle velikost téchto zmén
slabnou s kazdou iteraci uceni. Cely vztah pro tpravu vahového vektoru
W neuronu i je uréen vztahem [I.1]

5. Znovu body 2 - 5 po N iteraci.

Wi(t+ 1) = Wi(t) + ao(win, i, t)(X(t) — Wi(t)) (1.1)
Kde:
X(t): vstupni vektor
W;(t):  vahovy vektor neuronu i
«:  learning rate — zvolend konstanta, muze byt i funkci epochy

1.3.3 Vlastnosti

SOM, stejné jako mmnoho dalSich dataminingovych metod, predpoklada, ze
prislusnost t¥id je definovand podobnosti atributu.

Dale je chovani samoorganizujicich map ovlivnéno poc¢tem neuront — bylo
ukazano, ze samoroganizujici mapy s relativné malym poctem neuront (oproti
velikosti datasetu) se chovaji podobné jako metoda K-means [14]. Prototypové
vektory pak predstavuji stfedy shlukt v ptivodnim prostoru.

Naopak pro sité s poc¢tem neuront srovnatelnym s poc¢tem vstupnich dat,
SOM ucenim vytvari diskrétni reprezentaci vstupniho prostoru — mapu, ktera
zachovava topologické vlastnosti prostoru, zalozené na sousednosti [15].

1.3.4  Vyuziti

Jelikoz se vlastnosti samoorganizujicich map rtizni podle poc¢tu pouzitych neu-
ront, vyuziti se lisi taktéz podle tohoto parametru.

SOM s malym poctem neuront je mozné vyuzit tam, kde je mozné pouzit
K-means. [14]

Naopak samoorganizujici mapy s Velkyrﬂ poCtem neuronu se pouzivaji
prevazné jako nastroj pro redukci dimenzionality. Toho lze vyuzit v trans-
formaci dat pri procesu KDD , podobné, jako ostatni metody s timto
ucelem [16]. Kterykoliv vektor ze vstupniho prostoru je namapovan na pozici
v mriZce — ta je uréena pozici neuronu, ktery se aktivuje pro ptislusny vstupni
vektor, jinymi slovy je pro néj BMU.

2Velky poéet v tomto smyslu predstavuje ¥4dové srovnatelny s poétem vstupnich vektort.

9



1. POUZITE METODY

Dale je mozné zkoumat naucenou mapu. Tato mapa je urcena prototy-
povymi vektory neurontu, které mohou slouzit jako vstupni prostor pro dalsi
shlukovou analyzu [17]. Déle je mapa, diky své nizké dimenzionalité, vhodna
pro vizualizace a exploracni analgjzuﬂ coz je také nejrozsirenéjsi pouziti samo-
organizujich map.

Vizualizace map

Vizualizace je mocny nastroj pro extrakci znalosti a hypotéz z dat, prevazneé
protoze do procesu zahrnuje lidské vniméani, zkusenosti a kreativitu, které
jsou pii takové ¢innosti klicové [18]. Bohuzel tyto lidské schopnosti, stejné tak
jako moznosti vizualizace, jsou znacné omezené, pokud jsou data vysoce di-
menzionalni. Jak jiz ale bylo zminéno, samoorganizujici mapy poskytuji dvou-
dimenziondalni reprezentaci dat, kterou je mozné snadno vizualizovat.

Jednim zptisobem, jak zobrazovat natrénovanou mapu, je zobrazit vstupni
data spolu s pozicemi neuronu. Timto pristupem ovSem ziskdme nahled pouze
na dvé dimenze. Na obrazku je priklad takového vykresleni pro dvou-
dimenziondalni problém. Zelené body predstavuji vstupni vektory, modré znacky
jsou neurony a cervené spoje znazornuji sousedstvi mezi neurony. Neurony jsou
na mapé vykresleny na misté podle obrazu svého prototypového vektoru ve
zobrazeni ze vstupniho prostoru do dvoudimenzionalniho prostoru neuroni.

Weight 2

Weight 1

Obrazek 1.4: Zobrazeni natrénované SOM s neurony usporadanymi do pravo-
1hlé mrizky 5x5 pro ndhodny dvoudimenziondlni problém

3Explora¢ni analyza piedstavuje metody pro prizkum dat a hleddni hypotéz.
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Dalsi moznosti je vizualizovat miizku spolu s dalsimi informacemi (tfidy),
které mohou byt jiz obsazeny ve vstupnich vektorech. Pro kazdy vstupni vek-
tor se spocitd jeho BMU na natrénované SOM. Takovému neuronu se pak
prifadi tfida patfici onomu vstupnimu vektoru. Po aplikaci vSsech vstupnich
vektort se provede nasledujici vykresleni:

e neuron nema nic prifazeno — nevykresli se vibec,

e neuron ma prirazenu tridu k — vykresli se s barvou pritazené tridé k
s velikosti imérné poctu prirfazenych vstupnich vektor,

e neuron ma prirazené dvé a vice tiid — vykresli se jako cerny krizek.
Takové vykresleni se nazyva sémantickd mapa, jejiz priklad je na obr.

Semantic map

19 e e AR A EAsmm
BEe A L BN X o0 o [ N N b
17 e ¢ L I ® o [ N ] ®
16 | % conflict L BN BN BN N N ] ( 3 N J ® 0 -
15 ® [ N N o0 00000 [ N J b
814— [ (N N N N N N J o [ 3 N J ® -
S50 Q000000000 000 00
22 0 0000000000000 0O0C0 S
510000000000 00000O0 b
oNr ® 000000000 o000 0 0
T or @ ooooooo..‘ooooo ]
-_58—........... [ N J [ N J 5
S ®@ee xeoex@eoeoeoeoeee 1
86—.. BN E N NEEN NN NN/ [ ) 8
450 ® ..0..’.0....0 b
1+ 0000000 (N N N N ] 8
3*...0.0....0... b
:r 00000000000 OOO OSSO b
11 000000000 OCODSOD o ®
0[] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
x-coordinate of neuron
Obrazek 1.5: Priklad sémantické mapy pro tii t¥idy
1.4 CRSOM

Context-relevant self organizing map, Samoorganizujici mapa se zahrnutym
sémantickym kontextem (CRSOM) je uméld neuronové sit navrzena Pitoyo
Hartonem [19]. Na rozdil od kasické SOM se CRSOM uéi s uéitelem, z ¢ehoz
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1. POUZITE METODY

vyplyva, ze k uceni je nutné znat dvojice vstupni a vystupni vektor. Pravé vy-
stupni vektory urcuji tzv. sémanticky kontext ucent, coz mohou byt napriklad
tridy vstupnich vektora.

1.4.1 Struktura sité

CRSOM se sklada ze tii vrstev neuront. Prostfedni (skrytd) vrstva je orga-
nizovand do 2D miizky neuront, tzn. stejné jako u klasické samoorganizujici
mapy. Oproti SOM ma CRSOM jesté jednu vrstu navic — vystupni (kontexto-
vou). Kazdy neuron vystupni vrstvy je propojen s kazdym neuronem ve skryté
SOM vrstve (viz obr. |1.6]).

G teacher signal

v

pmmmm——
L -

selfy

hidden layer

........

input layer

3

input

Obrazek 1.6: Struktura sité¢ CRSOM
zdroj: [19]

Vystup sité

Vystup celé sité je slozena funkce vstupniho vektoru. Jinymi slovy prvni z vrs-
tev aplikuje svou funkci na vstupni vektor a kazda dalsi vrstva aplikuje svou
funkci na vystup neuront z predchozi vrstvy. Tento pristup je stejny jako
u MLP. V nésledujicim odstavci budou probrany jednotlivé funkce vrstev a
jejich vyznam.

12
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Skryta vrstva

Prvni funkce, jejiZ vstupem je konkrétni vstupni vektor, je O} (¢). Tato funkce
predstavuje miru aktivace i-tého neuronu ve skryté vrstvé. O (t) a skldda se
ze dvou multiplikativnich ¢lent (|1.2]).

Ol (t) = e T Og(win, i,t) (1.2)

Prvni z c¢lent predstavuje vztah aktivace neuronu i a podobnosti vstup-
niho a prislusného vahového vektoru — prostorovou aktivaci. Tato funkce (|1.3)
zobrazuje vzdéalenost dvou vektortu do intervalu (0;1].

T, (t) = | X () = Wi)|” (1.3)
Kde:
X(t): vstupni vektor
W;(t): vahovy vektor neuronu i

Druhy ¢len predstavuje topologickou restrikci v mapé neuront . Jinymi
slovy jde o aktivovani neuronti v zavislosti na pozici v mifzce. Cim bliZe je
neuron k BMU, tim je tato aktivace vyssi, zadroven tato aktivace klesé s ¢asem,
diky funkeci s(t) popsané vztahem V této praci byly parametry sg a Sepq
nastaveny na 200 a 0.01, stejné tak, jak je navrzeno a empiricky otestovano
v originalni publikaci [19].

_dist(win, i)

s(t)

Send 70 (1.5)

o(win,i, t) =e

Kde:

dist(win,i): vzdalenost BMU a neuronu ¢, méfeno na mrizce
50, Send © 200, 0.01
t, teng: soucasna epocha, celkovy pocet epoch

Na obrazku[1.7] jsou zobrazeny tii mrizky neuronti. Kazdy z obrazkt pred-
stavuje vystup skryté vrstvy pro stejny vstup, ale v riznych fazich uceni (v riz-
nych epochéch). Kazdé diskrétni pozice (x,y) tedy predstavuje jeden neuron
a velikost znacky na porzici (z,y) predstavuje relativni miru aktivace s tim, ze
BMU je v téchto ptipadech na pozici (7,7).

Grafy se lisi pouze fazi uceni — tedy epochou. V prvnim pripadé je stav
aktivace neuronu zobrazen na pocatku uceni, konkrétné v 8. epose z celko-
vych 50. Graf dokumentuje skutecnost, ze v této fazi jsou do formovani mapy
zahrnuty velkou mérou vSechny neurony na mapé. V dalsich dvou pripadech,

13
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které zobrazuji stav ve 20. resp. 30. epose, je rozpoznatelné zmensujici se okoli
BMU, které je fizeno funkei s(t).

Oproti tomu na obr je zobrazena zavislost miry aktivace pro cely pri-
béh uceni pro fixni vzdalenost neuronti. V prvnim grafu je vykreslena funkce o
pro neurony vzdélené 1, coz se da interpretovat jako miru topologické aktivace
pro nejblizsi neuron k BMU. Na zbylych grafech jsou zobrazeny pribéhy pro
vétsi vzdalenost od BMU — konkrétné 7 a 25. Z grafu je zfetelné, ze vzdalené
neurony od BMU se do formovani mapy vyraznéji zahrnuji jen v pocatecnich
fazich uceni. Zahnuti neuront pak strmé klesd a napr. neurony vzdalené 25 se
do formovani mapy po 40. epose zahrnuji jen zanedbatelnou mérou.

epocha 8/50 epocha 20/50 epocha 30/50

poaicex BmU pozice . MU

Obrazek 1.7: Priklad aktivace neurontd pro rtzné faze uceni.

S Neurony se vzdalenosti 1 na mapé Neurony se vzalenosti 7 na maps Nourony se vzdstenasti 25

epocna ewocma coona

Obréazek 1.8: Mira aktivace po celé uceni pro ruzné vzdalenosti od BMU

Vystupni vrstva

Vystup neuront skryté vrstvy slouzi jako vstup do vystupni vrstvy sité. Vy-
stupni vrstva funguje jako jedna bézna vrstva MLP. Tedy vystup neuronu k
ve vystupni vrstvé je dan funkei O (t) (1.6).

Ti(t) = Zvik(t)o? — Or(2)

Or(t) = f(Zi(1)) (1.6)

Kde:
0r(t): bias pro neuron k
f(z) : sigmoida, H%

14
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1.4.2 Ucdeni

Protoze se CRSOM udi s ucitelem, ke kazdému vstupnimu vektoru méame
pozadovany vystupni vektor. Lze zavést funci E(t), kterda bude slouzit jako
chybova funkce.

E(t) = 5> (O(t) = Ti(1))? (1.7)
k

DN |

Kde:
Ok(t): vystup neuronu k
Ti(t) : pozadovany vystup pro neuron k

Funkce E(t) predstavuje chybu pro vstupni vektor a nastaveni sité v po-
dobé vah. Jednim ze zptsobi, jak optimalizovat takovou funkci, je metoda
nejstrméjsiho sestupu, tedy pomoci gradientu funkce E(t). Zmény ve vystupni
vrstvé — tedy vahovych vektora v;, a biasu 6, — se ridi podle nasledujicich
vztahu respektive

vt 1) = okt = m g = (0 - A0 (19
Out +1) = O40) — m et = 0(6) + m (1) (1.9)

20(t)

0k(t) = (Ok(t) = Ti(t))Ox(t)(1 — Ok(2))

Kde:
n1:  learning rate pro vystupni vrstvu

Stejnym sptisobem se pak upravuji i vahové vektory neuronid ve skryté

vrstvé [LI0

OE(t)
~ oW

Wi(t+1) = Wi(t)
Wit 4 1) = Wi(t) — nadt (t)o (win, i, t) (X (t) — Wi(t)) (1.10)

S1() = —e~1'O (S 8 (Byuig (1))
k

Kde:
n2:  learning rate pro skrytou vrstvu

X(t):  vstupni vektor
W;(t): prototypovy vektor neuronu 4
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1.4.3 Srovnani se SOM
Rozdil v uéeni SOM a CRSOM

Na rozdil od vztahu, ktery popisuje uceni prototypovych vektoru v sitich typu
SOM , se v uceni prototypovych vektorat CRSOM navic vyskytuje
¢len 61 (t).

Tento ¢len slouzi jako regulacni signal, ktery je urcen velikosti chyby na
vystupu. Slouzi tak jako zpétnd vazba z kontextové sité, ktera ridi formovani
skryté vrstvy podle zadaného kontextu.

Pouze v pifpadé 67(t) > 0, je neuron i piiblizen ke vstupnimu vektoru.
V pripadé 6f(t) < 0 je naopak oddélen. Z toho vyplyva, ze ke vstupnimu vek-
toru jsou priblizeny pouze prototypové vektory neuront, které prispivaji ke
snizeni chyby, ostatni jsou naopak pokutovany oddalenim. To mé za disledek
rozdilné chovani oproti SOM, kde mapa je formovana pouze na zakladé vstup-
niho prostoru, zatimco u CRSOM je mapa formovana na zakladé vstupniho
prostoru a dodaného semantického kontextu.

Formovani mapy CRSOM je ukdzano na obr. Vstupni data tvoii
dataset Iris [20] omezeny na dvé dimenze Toto omezeni umozni vizuali-
zovat mapu a vstupni data na jednom grafu bez ztraty informace. Ze série
obrazku je vidét, ze formovani respektuje sémanticky kontext, kterym
jsou v tomto pripadé jednotlivé tiidy datasetu Iris. Mapa vytvari shluky, které
odpovidaji rozlozeni tiid ve vstupnim prostoru.

Iris dataset - 2 dimensions
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Obrazek 1.9: Dataset Iris omezeny na dvé dimenze

V piipadé, Ze 61(t) je zafixovano na 1, CRSOM simuluje chovani SOM:
prototypové vektory jsou ke vstupnimu vektoru ptiblizeny vzdy, bez ohledu
na sémanticky kontext a vystup sité. Simulace klasické samoorganizujici mapy

pomoci CRSOM je dolozen na obr.
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Obrazek 1.11: CRSOM se chova stejné jako SOM pro zafixované 6/ (t) = 1

Rozdil v interpretaci map SOM a CRSOM

Samoorganizujici mapy jsou schopné vysoce dimenzionalni prostor mapovat
do 2D a zachovat pti tom nékteré topologické vlastnosti vstupniho prostoru.
Pokud mame k datiim néjaky sémanticky kontext (t¥idy) a chceme je néjakym
zpusobem vyuzit pro formovani mapy, neni jind moznost, nez vyuzit tridy
jako dalsi atributy. Naopak CRSOM s témito informacemi zachazi explicitné
a pomoci téchto trid prostfednictvim regula¢niho signédlu #idi formovani mapy
podle zadaného kontextu. SOM je schopny vizualizovat strukturu vstupniho
prostoru, zatimco CRSOM je schopnd vizualizovat strukturu problému. [21]

1.4.4 Vlastnosti a vyuziti

CRSOM naucend na konkrétni sémanticky kontext muze byt vyuzita jako
klasifikator tohoto kontextu pro nova data. V takovém pripadé mapa, kterd je
definovana skrytou SOM vrstou, predstavuje vedlejsi produkt takového uceni.
Tato mapa nam davé intuitivni pochopeni vykonnosti takového klasifikatoru.

Kromé toho je mozné povazovat mapu jako cilovy produkt uceni. Vznikla
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1. POUZITE METODY

mapa pak muze slouzit k vizualizacim klasifika¢niho problému pro dany sé-
manticky kontext. Dale je mozné z mapy extrahovat znalosti a strukturu v po-
dobé vytvorenych shluki, stejné jako u SOM s tim rozdilem, ze vysledek CR-
SOM respektuje pii formovani sémanticky kontext uceni a je mozné z vysledné
sémantické mapy extrahovat rozdilné znalosti [22].
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KAPITOLA 2

Navrh a implementace

V této kapitole jsou rozebrany nutné kroky pro pouziti vybranych metod.
Zaprvé bylo nutné zajistit implementace onéch metod a zadruhé navrhnout a
implementovat platformu pro experimentovani s metodami. Pro implementaci
metod bylo zvoleno prostiedi Matlab. Pro praci s experimenty byly zvoleny
Ruby, MongoDb, Git a MetaCentrum. V této kapitole jsou popsany divody
pro zvoleni pravé téchto technologii a néstroju, spolu s popisem jejich vyuziti
a vzajemného propojeni.

2.1 SOM

Hotova implementace samoorganizujicich map je dostupnd pro mnoho plat-
forem, Matlab byl zvolen zejména kvuli existenci specialniho toolboqu] pro
neuronové sité. Kromé toho Matlab nabizi sirokou skélu vykreslovani a jedno-
duchou manipulaci s maticemi. Je tfeba také zminit, ze CVUT vlastni licence
na Matlab a prislusné toolboxy pro akademické pouziti, ¢imz odpad4 finanéni
stranka rozhodovani, ktera by v neakademickém pouziti hrala vyznamnou roli.
Pro samoorganizujici mapy se v Matlabu pouziva funkce selforgma}ﬂ Kod
pro natrénovani samoorganizujici mapy o velikosti 10x10 staci kéd zobrazen
v ukéazce [1

som = selforgmap([10 10])
trained_som = train(som, inputs)

Ukazka 1: Vytvoreni samoorganizujici mapy v prostredi Matlab

4Toolbox je oznadeni pro rozsifeni Matlabu a jeho IDE
®Dokumentace je dostupnd na http://www.mathworks.com/help/nnet /ref/selforgmap.html
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2. NAVRH A IMPLEMENTACE

2.2 CRSOM

Implementace CRSOM byla mnohem néro¢néjsi. Jednim z divodt bylo to, ze
v dobé implementace bylo k dispozici pouze analytické vyjadireni fungovani
sité, bez jakékoliv vzorové implementace. Spravnost sité tak bylo mozné ve-
rifikovat pouze na zakladé vystupi z experimentii provedenych Hartonem na
znamych datovych sadach [19].

Dalsi prekazkou bylo, ze provadéné experimenty byly spoustény pro 30000
epoch, coz by znamenalo nékolik dni vypoc¢t pro prvni naivni implementace.

Postup pro implementaci sité tak, jak byla navrzena Hartonem, byl inspi-
rovan pristupem ,Make it work, make it right, make it fast“ [23].

Tento pristup logicky prioritizuje vyvoj software: jako prvni by méla byt
zarucena korektni implementace. AZ poté je mozné implementaci vylepSovat
ve smérech designu, robustnosti a vykonu. Pro zachovani spravnosti software
je nutné zavést regresni testovani, které zaruci pokracujici korektnost i po
zménach v ramci ,Make it right“ a ,make it fast*.

2.2.1 Make it work

Jak bylo zminéno, prvni naivni implementace sité neni mozné verifikovat oproti
Hartonovym experimenttim, na druhou stranu je z definice sité a z dostupnych
publikaci (napf.: [19]) zfejmé, jak se bude mapa formovat pro jednoduché
priklady. Takovym jednoduchym prikladem je napriklad dobre znamy dataset
Iris. Tento dataset byl navic omezen na dvé dimenze, coz poskytuje moznost
vizualizovat neurony, uréené prototypovymi vektory, spolu se vstupnimi daty
v jednom vykresleni. Vizualizace formovani se ukazala jako velmi platna pro
pochopeni a ladéni fungovani sité. Kromeé zobrazovani neuronti na mapé spolu
se vstupnimi daty byly ukladany a zandseny do grafu dalsi hodnoty vyznamné
pro prubéh uceni. Mezi takové hodnoty patii napriklad hodnota funkce E(t),
prumeérné vystupy neuronu ze skryté vrstvy, primérnd topologicka restrikce a
dalsi.

Dalsi prekazkou byla vysoké citlivost metody na nastaveni parametru
uceni [19]. Slabé vysledky tak nemusi vzdy znamenat chybu v implemen-
taci, nybrz napriklad nevhodné nastaveni ucicich parametri. Tomuto pro-
blému bylo c¢eleno pomoci prohleddavani prostoru parametri a kontrolovani
vSech vysledku, alespon z pocatku verifikace. Pomoci téchto pristupti se poda-
filo naimplementovat CRSOM, kterd davala srovnatelné vysledky na stejnych
datasetech podle originédlnich publikaci [19].

2.2.2 Make it right and make it fast

Prvni verze sité byla sice funkéni, trpéla ale nékolika prohtesky jak z vykono-
vého hlediska, tak z designového. Jesté pred jakymikoliv iipravami bylo nutné
vytvorit sadu regresnich testil, které budou zajistovat stalou spravnost sité.
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Toho bylo docileno odebranim vsech nedeterministickych nastaveni a ulozeni
stavu sité po nékolika epochach uceni (expected net) pro dany testovaci data-
set. Regresni testovani upravené sité pak spocivalo ve spusténi uceni se stej-
nym nastavenim a pro stejny dataset jako pro sit expected net. Za predpokladu
deterministického uceni, naucend sit musi mit stejné hodnoty prototypovych
vektoru jako expected net.

Vykon sité se méril pomoci uceni na datasetu, ktery byl vyrazné vétsi, nez
dataset urceny pro testovani. K urceni problémovych mist implemetace z hle-
diska vykonu byl vyhradné pouzivin Matlab proﬁlerﬂ ktery je vestavény do
IDE. Zlepsovani sité bylo provadélo iteracné, nejvyraznéjsi pokroky ve vykonu
byly dosazeny nasledujicimi upravami:

Vektorizace

Matlab je optimalizovan pro praci s vektory a maticemi, tim padem kéd, ktery
je vektorizovang(ukdzka [3)) je mnohem rychlejsi [24], nez ten vyvofeny pomoci
smycek(ukdzka [2)).

delta_h = zeros (NEURONS,1);
for i = 1:NEURONS
s~= sum(delta k.* cn.IW{1}(i));
delta_h(i) = first_part(i) * s;
end

Ukazka 2: Kod zapsany pomoci for smycky

s~= sum((repmat(delta_k’, NEURONS, 1).*(cn.IW{1}’))’)’;
delta_h = first_part .x* s;

Ukéazka 3: Vektorizovany kod

Prealokace
Pokud je predem znamé velikost pozadované matice, je vzdy rychlejsi naalo-
kovat celkovy kus paméti dopredu, nez pozadovanou iterativné navySovat [25].

Funkce adapt

Prvni verze pouzivaly oddélenou kontextovou sit vytvorenou pomoci funkce
network. Tato sif se pak doucovala pomoci funkce adapt. Tento pristup vsak

Shttp://www.mathworks.com/help/matlab/matlab_ prog/profiling-for-improving-
performance.html
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2. NAVRH A IMPLEMENTACE

neni vhodny pro cyklické opakovani, zejména kviili znovuvytvareni vSech obec-
nych struktur s informacemi o uceni. Pozdéjsi verze sité jiz tento pristup viubec
nevyuzivaly.

2.2.3 Vysledna sit

Implementovand sit je dostupna ve vefejném repozitéﬁ[] na GitHubu. V pri-
lozené dokumentaci je popis vhodného stazeni kédu (v repozitéfi jsou také
obsazeny datasety a vysledky experimentii). Déle je v dokumentaci popsano
zékladni pouziti sité spolu s moznymi vykreslenimi vysledki.

2.3 Implementace experimenti

Cely proces implementace a experimentovani na cilovych datech pfineslo né-
kolik problémt, kterym bylo nutné celit. Pouzitd data byla dostupna pres
verejné API a velikost jednoho surového zéznamu byl pomérné velky (stovky
Kb). Proces implementace si vynutil soucasnou existenci nékolika rtiznych
verzi sité s rozdilnym nastaveni parametri. Z divodu dlouhé prodlevy mezi
zménou a vysledkem bylo nutné efektivné zaznamenavat duvod konkrétnich
zmén a jejich kontext. Samotné experimenty pak vyzadovaly ¢asté spousténi
trénovani pro rizné datové sady a rtizné nastaveni parametri uceni. Vysledky
experimenti pak bylo nutné jednoduse vyhodnocovat, tiidit a ukladat.

2.3.1 Tvorba datasetu

Je tfeba zminit, ze vSechny vytvotrené datové sady pochdazely z jednoho zdroje.
7 divodu pomérné objemnych zdznami bylo vhodné tato data cachovat do
lokédlni databaze. Pro tento tcel byla zvolena MongoDb databaze. Samotné
stahovani dat z API a generovani datasetti bylo docileno skripty v programo-
vacim jazyce Ruby. V této sekci budou pfedstaveny tyto klicové technologie
spolu s oduvodnénim jejich vybéru. Spolupraci technologii pfi stahovani dat
z API a nésledné generovani datasetu je pak zobrazena na obr.

MongoDb

MongoDb je dokumentové orientovand databaze, tedy patii mezi tzv. NoSQL
databaze. MongoDB umoznuje ukladat data bez dopfedu znamého schématu,
coz byl nejvyznaméjsi diivod pro pouziti pravé takové databaze.

Data v MongoDDb jsou interné ulozena a navenek prezentovana ve formatu
BSON, coz je specifikace a knihovna pro prevod JSONu do binarni podoby.
Data, kterd poskytuje The Echo Nest prostfednictvim webového API, jsou
taktéz ve formatu JSON. Tato skutecnost déld dokumentovou databazi mno-
hem lepsim kandidatem, nez by tomu byly tradi¢ni relacni databaze. Navic

"Dostupny na adrese https://github.com/liskape/crsom
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[ Q The Echo Nest API }

3
a-{—}-a-@

download & dataset inputs &
preprocessing generation targets

Obrazek 2.1: Stahovani dat z API a generovani datasetu

pro vyuziti databaze jako lokédlni cache jsou nepottebné dalsi vlastnosti, které
nabizeji relacni databéze, jako jsou transakéni zpracovani, integritni omezeni
a dalsi.

Ruby

Pro uklddani dat do MongoDB a nasledné generovani datasetti ve forméatu
csv by zvolen jazyk Ruby. Ruby je interpretovany skriptovaci jazyk, ktery
vznikl v roce 1995 v Japonsku. Jazyk Ruby byl zvolen pro svou jednoduchou
syntax, moznost kratkého zapisu kédu a Sirokou dostupnost gemzﬁ Prikladem
pouzitého gemu je Mongoid, ktery slouzi jako ODMH framework pro databézi
MongoDb. Jednou ze slabych stranek jazyka Ruby je vykon [26], alespon ve
srovnani s kompilovanymi jazyky jako je napt C++. Tato nevyhoda je ovsem pro
toto konkrétni pouziti nevyznamna, naopak snadny zapis kédu a dostupnost
gemu znamena obrovskou ¢asovou usporu a snadnou modifikaci kodu.

2.3.2 Framework na experimenty

Jak jiz bylo zminéno, velké mnozstvi experimetii pro rizné verze kédu a kon-
figurace metod ptineslo spousty pozadavki. Mezi pozadavky mimo jiné pa-
trilo napriklad jednoduché nasazovani kodu, logovani, paralelni pousténi ex-
perimentt, uchovavani vysledku a dalsi. Pro naplnéni téchto pozadavkl byly
zvoleny dvé hlavni technologie: vypocetni centrum MetaCentrum a verzovaci
nastroj Git.

8Gem je oznadeni pro balicek kédu v jazyce Ruby
90bject-Document-Mapper — mapovéni mezi dokumenty v databézi a ruby objekty.

23



2. NAVRH A IMPLEMENTACE

MetaCentrum

Metacentrum je projekt Cesnetu, ktery v Ceské republice zastiesuje vétsinu
aktivit souvisejicich se superpocitdnim. M4 k disposici fadu vypocetnich clus-
tertl, které mize mit k disposici prakticky kazdy uzivatel z akademického pro-
sttedi. Na strojich MetaCentra bézi unixové operacni systémy, které je mozné
ovladdat vzdalené z prikazového rddku. MetaCenrum obsahuje dva druhy uzlt.
Jednim z nich jsou tzv. celni uzly. Na celni uzly je mozné se prihlasit a zadavat
ulohy spolu s pozadavky na zdroje v podobé ulozisté, paméti, CPU a dalsi.
Druhym typem jsou wgpocetni uzly, které jsou vytézovany planovacim systé-
mem Torque. Torque dohlizi na efektivni a férové vyuzivani zdroju uzivateli,
a planuje, kdy kdo dostane vyzéddané stroje k dispozici. [27]

Git

Git je distribuovany systém spravy verzi. Git umoznuje snadnym zpusobem
uchovavat rtizné verze souboru spolu s jejich kompletni historii. Nova verze se
vytvari tzv. vétvemi (branch). Ucelené zmény v souborech se nazyvaji commity,
které obsahuji kratky text, ktery zménu komentuje.

Zadavani uloh

Z davodu vysoké naroc¢nosti tloh na prostredky byly v drtivé vétsiné pri-
padui vSechny sité uCeny na vypocetnich uzlech v MetaCentru. Pro spus-
téni uceni siti pro jeden dataset je nutné mit v MetaCentru k dispozici kéd
v matlabu, vstupni soubory a skript, ktery zada tlohy s riznymi parametry
uceni. VSechna tato data byla do MetaCentra dopravena pres vzdaleny Git
repozitar. Spusténi jednoho experimentu tak spocivalo ve vytvoreni commitu,
ktery byl dopraven ptes vzdaleny repozitdif do MetaCentra. V MetaCentru
pak byl spustén skript, ktery zadal tlohy. VSechnu tuto praci je mozné au-
tomatizovat jednim bash skriptem . Jednou z vyhod takového pristupu
je uchovani kompletni historie experimentu spolu se smysluplnymi komen-
tari, které lze generovat strojové. Priklad takového vygenerovaného komentare
(obr. je ¢ast skriptu, ktery zadava dlohy s riznymi parametry uceni. Déle
jsou automaticky generovana jména siti — jako sloZenina datasetu a parame-
tri uceni. Toto jméno je pak pouzito jako identifikdtor tlohy pro snadnou
inspekci dostupnou pres uzivatelské rozhrani MetaCentra. Déale je jméno po-
uzito na pojmenovavani vytvarenych souborii — napf. logu, kdo kterého se
ukladaji informace o soucasné epose a chybé.

Vyzvedavani vysledka

Kromé logi jsou do souborového systému v MetaCentru ukladany také dalsi
soubory. Po dokonceni uceni je cely work:spacﬂ serializovan a ulozen na disk.

10Workspace je mnozina proménnych v paméti.
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Obrazek 2.2: Zadavani tloh do MetaCentra

commit 9c9c6edf481dde3096e73170d4eedd1blBo0e50
Author: pliska <liskape8&gmail.com-
Date: Thu Feb 11 15:51:02 2016 +010@

PROBLEMS="met_mad_la_randoml met_mad_la_randomZ met_mad_la_random3™

LEARNING_RATES="0.91 0.85 0.1 @.2"
EPOCH3="500 1000 Z2008"
MORMALIZE="1 3 4"

MAP_SIZE="1"

Obrézek 2.3: Priklad strojové generovaného komentate

Stejné tak je ulozena vizualizace vysledkt. Protoze jsou tyto vysledky ulozeny
na disku, je snadné je prostiednictvim Gitu prenést zpét na lokalni stroj .
Zpravidla jsou nejdiive prenaseny vysledky v obrazkovych podobach — slouzi
jako rychlé nahledy na vysledky. Po zhodnoceni vysledki je mozné vybrat
konkrétni ulozeny workspace a prenést ho na lokalni stroj. Na lokalnim stroji
lze workspace nacist a pokracovat v préci stejné, jako kdyby byla sit ucena
tam.
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>% MetaCentrum

O 4

Obrézek 2.4: Vyzvedavani vysledktl z MetaCentra
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KAPITOLA 3

Pouzita data a predzpracovani

3.1 Uvod do hudebni problematiky

Zvuk je mechanické vlnéni v latkovém prostiedi, které je schopno vyvolat
sluchovy vijem. Zvuky mtzeme rozdélit na tony a hluky. Tony byvaji ozna-
c¢ovany jako zvuky hudebni, hluky jako zvuky nehudebni. Tény vznikaji pri
pravidelném, v c¢ase priblizné periodicky probihajicim pohybu — kmitani. Pti
jejich poslechu vznika v uchu vjem zvuku uréité vysky, proto se tént vyuziva
v hudbé. Tény se déle déli na jednoduché — uréené jednou sinusoidou(zakladni)
a sloZené — obsahuji kromé frekvence zakladni navic i tzv. vyssi harmonické.
Nejdulezitéjsimi vlastnostmi ténu jsou: pitch(vyska), sila(hlasitost, loudness)
a timbre(barva ténu).

Vyska ténu je dana predevsim frekvenci. Rozeznavame sedm zdkladnich
téni a pét pulténu oznacené C, C#, D, D#, E, F, F#, G, G#, A, A#, B,
kde kazdy z nich predstavuje urcitou frekvenci.

Hlasitost tonu je subjektivni veli¢ina, kterd se méti v jednotce bel [B].

Barva ténu je vlastnost, ktera umoznuje sluchem rozlisit dva slozené tony,
které mohou mit stejnou absolutni vysku a které jsou vydavany dvéma ruz-
nymi zdroji zvuku. Je urcena nejen poc¢tem vyssich harmonickych ténti obsa-
zenych ve slozeném ténu, ale také jejich amplitudami. [28]

3.2 MillionSongDataset a The Echo Nest

MillionSongDataset je volné dostupna kolekce hudebnich atributii a metadat
pro vice nez milion skladeb popularni hudby. Tento dataset je vytvoreny za
ucelem podpory vyzkumu v oblastech algoritmii pro hudebni data, vyhleddvdni
hudebnich informact, music information retrieval (MIR) a dalsi. MillionSong-
Dataset byl vytvoren spolecnosti The Echo Nest, ktera se zabyva hudebni ana-
lyzou a vztahy posluchac¢t k hudbé. MillionSongDataset slouzi jako zkratka
k hudebnim datim, které jinak The Echo Nest poskytuje prostrednictvim
svého webového API.
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Pri narocnosti metod pouzivanych v této praci je zrejmé, Ze neni mozné
pouzit cely tento dataset, ktery mé priblizné 280 GB. Manipulace s takto
velkym objemem dat je velmi komplikovand a tak zmensovani ptivodniho da-
tasetu neni vhodné teseni. Nejen z téchto divodu byl vyuzit konkrétni zdroj
dat a to jiz zminéné API. Timto pristupem je mozné jednoduse vytvaret da-
tasety pro predem zvolené sémantiky. Takové sémantiky mohou byt napriklad
zanr hudby, obdobi vzniku, oblibenost, autor a dalsi. Dalsi vyhodu, kterou
prinesl tento pTistup, je vyssi aktudlnost metadat, zejména téch, které jsou
odvozeny na zdkladé aktudlnich trendi a socidlntho vniméni jako je naptiklad
oblibenost konkrétni skladby nebo mira znamosti hudebniho autora.

3.3 Dostupné atributy

3.3.1 Nastroj Analyze

Analyze je néstroj pro analyzu hudebnich dat, ktery pouziva spolecnost The
Echo Nest. Tento néstroj je volné dostupny prostiednictvim webového API.
Vstupem programu je digitalni audio soubor (napf.: mp3, m4a, wav, mpeg,
flv), ktery je programem analyzovan. Vystupni informace programu jsou po-
skytnuty JSON souborem , ktery popisuje strukturu nahréavky a hudebni
obsah vcéetné rytmu, vysek a tont. Program vyuziva techniniky pro simulo-
vani fyzického a kognitivniho vnimani hudby clovékem. Konkrétni fungovani
programu je ale proprietarni.

segment predstavuje mnozinu zvukovych entit, které jsou relativné neménné
v hudebnich atributech. Segmenty jsou charakterizovany zacatkem a trvanim
v sekundéach, hlasitosti a popisem vysek a ténu:

loudness je reprezentovana celkem tfemi tidaji: loudness start, loudness__mazx
a loudness_maz_time, které poporadé reprezentuji: relativni hlasitost
na zacatku segmentu, maximalni relativni hlasitost v segmentu a cas,
ktery specifikuje nejhlasitéjsi misto v segmentu,

pitches je 12-dimenzionalni vektor, kde kazdd dimenze predstavuje domi-
nanci hudebniho ténu v segmentu. Hudebni tony jsou poporadé: C, C#,
D, D#, E, F, F#, G, G#, A, A#, B,

timbre je 12-dimezionalni vektor reprezentujici jeden segment z hlediska ba-
rev tonu. Samotné spoleénost The Echo Nest timbre vektor neformalné
popisuje jako principidlné stejné jako Mel-frequency cepstral coefficients
(MFCC), které se tispésné pouziva v tlohach rozpozndvéani reci. Kon-
krétni vyznam a zptisob ziskdvani téchto vysoce abstraktnich hodnot
je bohuzel proprietarni. Porovnani s ostatnimi metodami z pohledu ex-
trakce popisu zvuku je mozné dohledat v publikaci [29].
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3.4. Sémantické kontexty

Pro ucely této prace je dulezité, ze takové vektory jsou vhodné na po-
rovnavani mezi sebou a maji za cil dobtfe reprezentovat hudebni znaky.
Toto tvrzeni a dalsi informace o zptisobu ziskavani vektord jsou k nale-
zeni v oficidlni dokumentaci nastroje [30],

confidence je ¢islo mezi 0 a 1, které symbolizuje jistotu analyzatoru pro
konkrétni segment. Z duvodu zjednoduseni nebude v této praci vibec
uvazovan.

3.3.2 Dalsi atributy

Mimo akustické atributy, které je mozné ziskat z nastroje Analyze, The Echo
Nest poskytuje velké mnozstvi dalsich prostiednictvi svého webového API.

Poskytované atributy je mozné rozdélit do tii kategorii. Prvni kategorie
jsou metadata. Do této kategorie patii naptiklad nazev skladby, jméno au-
tora nebo rok vzniku. Dalsi kategorii jsou algoritmicky odhadnuté atributy,
které popisuji sladbu jako celek. Piikladem takovych atributt jsou danceabi-
lity (mira vhodnosti skladby pro tancovéani) a valence (mira pozitivni energie,
kterou skladba Vyzafuje)ll;r]

Posledni kategorii jsou atributy tzv.: socilani. Do socidlnich atributt jsou
zalazeny miry oblibenosti, zndmosti apod. Jednim z atributt, ktery patii do
této kategorie je atribut hotttnesss.

3.3.2.1 Atribut hotttnesss

Tato hodnota je udévana u interpreta a pisni a odpovida tomu, jak moc pozor-
nosti se v soucasné dobé interpretu nebo pisni dostava. Hotttnesss je desetinné
¢islo v intervalu [0;1] a je odvozeno z mnoha tisict zdroji jako jsou zminky
na webu, na hudebnich blozich a v hudebnich recenzich. Déle je hotttnesss
ovliviiovan poc¢tem stazeni, po¢tem piehrani a dalsimi informacemi [31].

3.4 Sémantické kontexty

Sémanticky kontext pro vstupni data — v nasem pripadé rozdéleni vstupnich
dat do trid — je mozné ucinit podle nékolika klict.

Jako zdroj sémantik je mozné vyuzit metadata poskytnuta spolu s akustic-
kymi atributy. Pomoci metadat lze rozdélit skladby do trid podle interpreti,
lokace interpreta, zanru, oblibenosti a dalSich.

Dalsi moznosti je vyuziti nékterych pomocnych datasett, které byli pub-
likovany spolu s datasetem MillionSongDataset.

Uyyéerpavajici  popis  dostupnych  atributi  je k nalezeni na  adrese:
http://developer.echonest.com/docs/v4/song.html
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Jako prvni takovy je YearPredictionMSD dataseﬂ Tento dataset obsa-
huje pisné reprezentovany akustickymi atributy spolu s cilovou proménnou,
ktera je rok vzniku skladby.

Dalsi moznosti je vyzit Taste Profile dataseﬁ Taste Profile dataset obsa-
huje pres 48 miliénu trojic: (uzivatel, id pisné, pocet prehrani). Timto zpiso-
bem je zaznamenan hudebni vkus pro vice nez jeden milion uzivatela.

3.5 Vybér dat a predzpracovani

Jak ilustruji predchozi sekce, moznosti vybéru dat a zptsobt predzpracovani
jsou rozsahlé. Nicméné z dtivodu zjednoduseni byly zvoleny pouze timbre vek-
tory, které maji ambice nejlépe reprezentovat hudeni znaky skladby. Pti zvo-
leni ¢isté akustického atributu se také predejde vytvareni néchténych zavislosti
mezi daty a zvolenou sémantikou. Kazda skladba je reprezentovana rozdilnym
poctem segmentti a tim padem také rozdilnym poctem timbre vektoru. Pro
ziskani konecnych atributt byla pouzita kovarian¢ni matice a praimérny vek-
tor, stejné tak jako v YearPredictionMSD datasetu. Timto pristupem je mozné
pro kazdou skladbu ziskat 90 desetinnych éisel, které predstavuji reprezentaci
puvodniho objektu.

2Dostupny na https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/YearPredictionMSD.
3Dostupny na http://labrosa.ee.columbia.edu/millionsong/tasteprofile.
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3.5. Vybér dat a predzpracovani
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"meta": {

"analyzer_version":"3.08b", "detailed_status":"OK",

"artist":"Michael Jackson", "album":"Thriller",
"title":"Billie Jean", "genre":"Rock",
"bitrate":192, "sample_rate":44100,
"seconds":294, "status_code":0,

"timestamp":1279120425, "analysis_time":3.83081,

s

"track":{
"duration":294.15293, "loudness":-7.078,
"tempo":117.152, "tempo_confidence":0.848,
"time_signature":4,
"time_signature_confidence":0.42, "key":6,
"key_confidence":0.019, "mode":1,
"mode_confidence":0.416,

},
"bars": [...],
"beats": [...],
"tatums": [...],
"sections": [...],
"segments":
{
"start":0.00000, "duration":0.31887,
"confidence":1.000, "loudness_start":-60.000,
"loudness_max_time":0.10242,
"loudness_max":-16.511,"pitches": [0.370,
0.067, 0.055, 0.073, 0.108, 0.082, 0.123,
0.180, 0.327, 1.000, 0.178, 0.234],
"timbre":[24.736, 110.034, 57.822, -171.580,
92.572, 230.158, 48.856, 10.804,
1.371, 41.446, -66.896, 11.207]
},

Ukéazka 4: Vystup nastroje Analyze pro skladbu Billie Jean
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KAPITOLA 4

Experimenty

4.1 Protokol

V této sekci jsou uvedena spoleéna nastaveni, zatimco proménné parametry
jednotlivych experimentt jsou uvedeny v piiloze [E] Spojeni téchto informaci
postaci k replikaci jakéhokoliv experimentu.

Vstupni data

Pro experimentovani jsou pouzita data, kterd jsou popsana v kapitole
Kromé predzpracovani popsaného v kapitole je dédle aplikovand normalizace,
jejiz vyznam a vliv je popsan hned v prvnim experimentu Vstupnim
vektorim jsou prirazovany tridy, které predstavuji sémanticky kontext uceni.
Jednotlivé sémantiky budou upresnény u konkrétnich experiment.

Metody

V experimentech jsou vyhradné pouzity metody SOM a CRSOM. Teoretické
zéklady a analytické vyjadireni téchto metod jsou popsany v [1.3]a Pouzitd
implementace je pak rozebrana v a

Spole¢né nastaveni metod

Jak bylo popsédno v implementac¢ni ¢asti prace, pro metodu SOM byla pou-
zita samoorganizujici sit dodand v rdamci neural network toolboxu. S timto
rozhodnutim bylo pfevzato velké mnozstvi nastaveni, které je mozné dohledat
v dokumentaci@ Pro uceni sité SOM bylo vzdy pouzito 200 epoch. Miizka
neuront v téchto sitich byla vzdy pravodhla (obr. [1.3b)).

U sité CRSOM je proménlivost nastaveni mnohem vetsi. VSechny sité to-
hoto typu maji spolecnou inicializaci: pro poc¢atecni nastaveni prototypovych

“Dokumentace dostupna na: http://www.mathworks.com/help/nnet /ref/selforgmap.html
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4. EXPERIMENTY

vektori byla pouzita metoda initsompc, zatimco vSechny vahy v kontextové
siti byly nastaveny na 0.

Velikosti mrizek neuronti jsou nastavovany v zavislosti na velikosti vstup-
nich dat. Pro n vstupnich vektoru je zvolena mrizka o stranach |v/n], [/n].
Je treba poznamenat, ze takto zvolené nastaveni implikuje deterministické
vystupy metod.

4.1.1 Semantic relevance index

Semantic relevance index (SRI) je mira, kterd kvantifikuje schopnost vysled-
nych map zachovavat sémanticky vyznam dat v nizce dimenzionalni mapé [19].
SRI je pomér mezi I.qs5 @ Oeclass- Oclass j€ mira, kterd urcuje jak moc jsou
data s rozdilngm vyznamem (ti{dou) na map¢ rozdélena ([4.2). Oproti tomu
I 455 udéva, jak moc jsou data se stejnym vyznamem mapovana k sobé (4.3)).

Iclass
SRI = 4.1
Oclass ( )
Ljass = Z HH (max’m(Xl ]))H (42)

Oclass = — 1 Z Z ||H (mlnout(X j))” (43)

1=1 k#£C(X;)
Kde:
):  soutadnice BMU na mapé pro vstupni vektor X;
Mmineut(Xi,7):  mnejblizsi vstupni vektor k X; s tridou j
) tiida vektoru X;
N, M: pocet vstupnich vektort, pocet trid
mazin(X;):  vektor s tfidou C'(X;) a nejvyssi vzdalenosti od X;

4.2 Uceni CRSOM

V této sekci jsou rozebrany nékteré charakteristiky uéeni CRSOM. Jako prvni
téma je vliv transformace vstupnich dat na uceni sité. Déle je studovana pru-
bézna chyba sité, vyznam kontextové sité a pribéh uceni.

4.2.1 Transformace vstupnich dat a vliv na uceni

Skutecnost, ze uéeni CRSOM je citlivé na nastaveni uéicich parametru (napf-.:
learning rate), je experimentdlné ukdzano v [19]. Pfi implementaci CRSOM
byla zjisténa dalsi citlivost a to na zptsobu normalizace dat. Cilem experi-
mentu je ukazat zavislost zptisobu normalizace dat a prabéhu uceni a tyto za-
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Obrazek 4.1: Vysledky pro uceni bez normalizace

vislosti interpretovat. Pro ticel tohoto experimentu byl zvolen katy-ram-dataset
(D.1)). VSechny sité v této sekci byly uceny s LR = 0.1 po 500 epoch.

Bez normalizace dat

V této sekci je rozebrano chovani sité CRSOM bez pouziti jakékoliv normali-
zace. Prabéh uceni a vysledek je ilustrovan obrazky Obrézek vlevo (4.1a)
se sklada ze t¥{ podobrazki. Na kazdém je zachycena jedna veli¢ina uceni.
Na hornim podobrazku je vykreslena priména uprava prototypovych vah.
Na prostfednim podobrazku je primérna hodnota vystupu skryté vrtsvy Oy,.
A na dolnim podobrazku je vykreslena prumérné prostorova aktivace eI,
Obréazek vpravo pak zobrazuje vyslednou sémantickou mapu.

Vysoce dimenziondalni prostor zapri¢inil obrovské absolutni vzdalenosti mezi
vstupnimi vektory a nainicializovanymi prototypovymi vektory. Tim padem
je velikost e ®) vzdy zanedbatelné méla a v reprezentaci matlabovskych ¢i-
sel je rovna 0. To implikuje nulovy vystup ze skryté vrstvy respektive nulové
upravy prototypovych vektori. Sémantickd mapa tak pouze zobrazuje
pocatecni stav prototypovych vektort. Hlavnim cilem normalizace dat bude
zredukovat absolutni velikosti vektori.

Min-max normalizace

Min-maz je preskdlovani dat do pfedem zndmého intervalu [min; mazx]. Pro
Min-max normalizaci byla pouzita funkce mapminmaxiEl, ktera je dostupna
v matlabu.

Byly zkouméany pribéhy uceni a vysledky pro rizné meze intervalu. Mini-
mum bylo vzdy 0 a pro maxima byly voleny hodnoty maz € {0.1,0.2,...,1.6}.
Jednotlivé atributy tak byly normalizovany do intervalu [0;max]. Vysledné

5Dokumentace na: http://www.mathworks.com/help/nnet/ref/mapminmax.html
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4. EXPERIMENTY

SRI pro naucené sité jsou zaneseny v tabulce [£.1} Na obrézku [£.2] jsou vyne-
sené dvojice hodnot: max a prislusné vysledné SRI odpovidajici sémantické
mapy naucené CRSOM sité. Horizontalni piimka v hodnoté 0.3749 predsta-
vuje hodnotu SRI pro nenatrénovanou (pouze inicializovanou) mapu.

max SRI

1.6 | 0.3749

1.5 | 0.3749

1.4 |0.3749

1.3 | 0.3749

1.2 | 0.3709

1.1 ]0.3230 7

1.0 [ 0.0448 1

0.9 [0.2288 !

0.8 | 0.2028 L

0.7 | 0.8640 Bl

0.6 | 0.8030

0.5 |0.7341 |
04 |1.2298 | ¥

0.3 | 1.1536

0.2 | 0.6344 DO OO DU DUDN PUUT U0t U UUON PUUT OO JUDTTUON FOVI O T YOO
0.1 |1.1069

Tabulka 4.1 Obrazek 4.2

7 vysledktl je mozné vypozorovat skutecnost, ze hodnotdm max > 1.3 od-
povidda SRI = 0.3749, coz je shodnad hodnota jako pro CRSOM s nenormali-
zovanymi vstupnimi daty. Pfestoze jsou hodnoty prostorové aktivace nenulové
(4.3al), pohybuji se v fddech 10~%, coz zapiicitiuje tak malé tipravy prototy-
povych vektorti (v fddech 1071), Ze se po uceni se stanovenym poctem epoch
mapa vubec nezméni .

Nejnizsi hodnota SRI odpovidd maz = 1.0. Na vysledné mapé (4.4b)) je vi-
dét dominantni neuron s pozici na mfizce [6, 9], ktery se stal BMU pro vétsinu
vstupnich dat. Tuto skutecnost lze vysvétlit tak, ze se neuron jiz od pocatku
uceni nejvice staval BMU a navic byl v obklopeni neuront, kterym byla pri-
fazena stejné sémantika. Tim padem byl priblizovin mnohem vétsi silou, nez
ostatni neurony. Po¢atecni podminky zminovaného neuronu lze pozorovat na
predchozich sémantickych mapach a , které jsou shodné s pocatec-
nim stavem udeni. Déle je toto tvrzen{ podlozeno obrdzkem [.5ktery zobrazuje
prvni dvé dimenze prototypovych vektoru spolu se vstupnimi daty.

Nejvyssi hodnota SRI odpovidd max = 0.4. Vyslednad sémantickd mapa
jiz odpovida predpokladtiim. Samotné vysledky tohoto experimentu jsou
interpretovany v sekci [4.3.1]
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Obrazek 4.3: Vysledky pro maz = 1.3
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Obrazek 4.4: Vysledky pro maz = 1.0
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Obrazek 4.6: Vysledky pro maz = 0.4

Zavér

Tyto experimenty prokazaly citlivost uéeni CRSOM na normalizaci dat. Bez
pouziti normalizace nedochazelo k zadnym tpravam prototypovych vektori,
proto se tento pristup ukazal jako nevhodny. Pro normalizaci bylo pouzito
mapovani atributi do predem zvoleného intervalu, jehoz velikost byla em-
piricky testovana. Testy ukézaly nutnost normalizace vstupnich dat, nicméné
neni mozné na jejich zakladé urcit presnou hodnotu mazx, kterd by vyhovovala
obecné pro vSechny problémy. Z toho diivodu bude k hodnoté max pristupo-

vano jako k ostatnim proménnym parametrim uceni a pro kazdy problém se
bude hledat vhodna hodnota.

4.2.2 Aspekty uéeni CRSOM

V této sekci bude studovano formovani mapy pro sit CRSOM z predchozi sekce
s max = 0.4, jejiz vyslednd sémantickd mapa je na obr.

Chyba sité

Chyba sitée CRSOM jiz byla nadefinovdna vztahem Na obrazku na-
hore) je zobrazena prumérna chyba v prubéhu uceni dané epochami. Nemo-
noténni tvar této kiivky je mozné vysvélit nasledovné: pii klasické aplikaci
metody nejstrmeéjsiho sestupu se optimalizuje funkce vstupniho prostoru a
vah. Epochy maji navzajem stejnou mnozinu vstupu a tpravy vah podle gra-
dientu ndm zaruc¢i nerostouci primeérnou chybu. Oproti tomu pii uceni sité
CRSOM do funkce E vstupuje jesté dalsi parametr — poradi epochy. Tim se
ridi topologickd aktivace neuronu, kera s rostoucim poradim epochy klesd —
a to exponencialné. Tim padem je funkce E definovana pro rozdilné epochy
razné a neni pravda, ze celkova chyba sité musi monoténné klesat.
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Obrézek 4.7: Prumérné chyba sité (nahofe), praimérna topologické restrikce
(dole)

Nérist chyby, ktery je mozny vidét v rozmezi 200-250 epochy, je mozné vy-
svétlit prudkym poklesem topologické restrikce dole). Nésledna opétovna
konvergence E k 0 je zplisobena reakci kontexové sité na nastalou situaci a
uceni vah a biasu. V této fazi je jiz vyznamné upravovan pouze BMU pro
konkrétni vstupni vektor.

Kontextova sit

V této sekci bude studovana kontextova sit. Kontextova sit se mimo jiné sklada
z propojeni neurontl ze skryté vrstvy a tolika vystupnich slozek, jako je pocet
t¥id vstupnich vektori. Ttidy, které predstavuji sémanticky kontext uceni, jsou
zakoédovany v kédu 1 z N a proto kazda vystupni slozka predstavuje jednu
tridu. Vahu v, tak Ize interpretovat jako prislusnost i-tého neuronu k tridé k.

Na obrazku jsou vizualizovany tyto prislusnosti neuront k jednotlivym
tfiddm. Znacka na diskrétni pozici [z;y] predstavuje jeden neuron s pozici
[x;y] v mifzce. Barva znacky urcuje tridu prislusnosti (¢ervend Katy Perry,
modra Ramones) a velikost uréuje miru jistoty této prislusnosti.

Na prvnim obrazku jsou zobrazeny prislusnosti pred uc¢enim site. Protoze
jsou vahy inicializovany na 0, zadny neuron neptislusi zadné tiidé. S pribyva-
jicimi epochami je zfetelné rozdélovani neuront do dvou sfér vlivu, kde kazda
ze sfér odpovida jedné tride.
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Obrazek 4.8: Prislusnost neuronu k triddm

Priubéh udeni

Obrézek [A.9) zobrazuje formovani sémantické mapy pro tytéz epochy jako na
obrazku Prvni z obrazku odpovida nainicalizované siti, naopak posledni
odpovida siti po ubéhnuti vSech 500 epoch. Ve stejnych chvilich jsou na ob-
razku[4.10]zachyceny prvni dvé dimenze prototypovych vektori spolu se vstup-
nimi daty.
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uuuuuuuuuu

Obrazek 4.10: Pozice neuronu pro prvni dvé dimenze

4.3 Testovani reprezentace

Reprezentace pisni, tedy prislusnych 90 desetinnych atributii, vzniklo netri-
vialni extrakei z akustickych signalii. Neni jednoznacné, zda je takto zvoleny
popis puvodniho objektu (pisné) smysluplny a zachovava predpokladané vlast-
nosti.

Vysledkem této sekce by tak mélo byt ujisténi, Ze zvolené metody jsou
schopné najit strukturu v kolekcich v takto zvolenych reprezentacich hudeb-
nich skladeb pro data se sémantickymi kontexty u kterych se struktura pred-
poklada.

V této c¢asti proto nepijde primarné o interpretaci vyslednych shluki, ny-
brz o nalezeni néjaké struktury. Pripadna validace nalezené struktury je zale-
zitost, kterou ma v popisu doménovy expert.

4.3.1 Interpret jako sémanticky kontext
Katy Perry a Ramones

Pro pocatecni sadu experimenti je sémanticky kontext uréen podle inter-
preta skladby. Prvni zkoumany dataset byl jiz pouzity v predchozich sekcich
— katy-ram-dataset , ktery obsahuje skladby zpévacky Katy Perry a
kapely Ramones. Vysledky tohoto experimentu (exp. , stejné tak jako
vSech néasledujicich, jsou v podobé dvou sémantickych map (obr. . Prvni
mapa (obr. predstavuje natrénovanou samoorganizujici mapu, zatimco
druhd mapa (obr. pochézi ze skryté vrstvy natrénované samoorganizu-
jici mapy se zahrnutym sémantickym kontextem.

SOM pii uceni nebere v tivahu t¥idy vstupnich vektort a vyslednd séman-
tickd mapa vizualizuje pouze povahu vstupniho prostoru. Podle této vizua-
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Obrazek 4.11: Katy Perry a Ramones (exp. [E.1))

lizace (obr. Ize konstatovat celkovou rozdilnost vektoru spadajici do
ruznych trid.

Oproti tomu CRSOM sémanticky kontext zahrnuje do procesu uceni expli-
citné a z prislusné sémantické mapy (obr. lze extrahovat rozdilné zna-
losti. Sif vytvorila dva koncentrované shluky v rozich mapy, coz svédci o dobré
oddélitelnosti téchto dvou tiid. Konfliky v hornim shluku (napt neuron [3; 14])
implikuje podobné reprezentace pro skladby s rozdilnymi sémantikami. Tato
podobnost je jiz zfejma z mapy SOM — napf. neuronem [2;9]. Neuron [15; 13]
predstavuje shluk odlehlych hodnot. Po prozkoumaéani objektt, které prislusi
tomuto neuronu se ukazalo, ze tyto nahravky neobsahuji hudbu, nybrz se jedné
o mluvené slovo Katy Perry a poskytovatel dat ho mylné zaradil mezi pisné.

The Offspring a Sex Pistols

Dalsi dataset se sklada z diskografie kapel Sex Pistols a The Offspring. Mapa
SOM (obr. zobrazuje vétsi promichanost objektd v prostoru, nez se
tomu jednalo u predchoziho experimentu, coz svédci o vétsi podobnosti hu-
debnich znaki téchto dvou kapel. I pres tento fakt jsou data dobie oddélitelné
podle této sémantiky (obr. . Vyslednd mapa dokonce neobsahuje zddné
konflikty, coz lze pfisoudit delsimu uceni (exp. [E.2)), nez tomu bylo v predcho-
zim pripadeé.

David Bowie, Elvis Presley a AC/DC

Dalsi zkoumany dataset obsahuje skladby nésledujicich interpretii: David Bowie,
Elvis Presley a AC/DC. I zde se jednd o dobfe rozlisitelné interprety o ¢emz
svédéi vysledky experimentt (obr. [4.13)).
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Obrézek 4.13: David Bowie, Elvis Presley a AC/DC (exp. [E.3)

Metallica, Maddona a Louis Armstrong

Posledni dataset s daty rozdélenymi do t¥id podle interpreti je met-mad-la-dataset
(D.4)). Tak jako ve vsech predchozich piipadech, i zde CRSOM sit dokazala
sformovat dobfe ucelené shluky podle dané sémantiky (obr. .

Pro predstavu, jak vypada sémantickd mapa, ze které nelze extrahovat
zddnou strukturu dat, byla vytvorena rozdilnd sémantika pro stejny dataset.
Sémantika byla vytvorena nahodnym prohazenim trid objektd. Sité SOM a
CRSOM byly uceny se stejnymi parametry jako v predchozim v pripadé. Vy-
sledky tohoto experimentu jsou na obrazcich

4.3.2 Rok vzniku jako sémanticky kontext

Dalsi zkoumand sémantika je rok vzniku sladby. Pro tento 1icel byly vytvoreny
dva datasety 60-vs-70-dataset a 70-vs-10-dataset V tomto
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Obrézek 4.15: Dataset s ndhodnou sémantikou (exp. [E.5)

pripadé se jedna o obrovské datasety, potazmo sité, které bylo nutné ucit po
velky pocet epoch — v Fadech tisicti.

Predpoklad, ze pomoci CRSOM map bude mozné extrahovat strukturu
kolekei, se naplnil a v obou piipadech je mozné urcit nékolik shlukt pro jed-
notlivé sémantiky. Vice shlukt v ramci jedné t¥idy svédci o rozdilnosti skladeb
v jedné sémantice, coz je dalsi predpokladany zavér.

4.4 Hledani struktur

4.4.1 Posluchacska historie jako sémanticky kontext

V této sekci je pouzita historie prehravani ndhodného uzivatele. Jsou k dis-
pozici prehrané skladby a k nim pocet prehrani (play count) z datasetu Taste
Profile, ktery byl pfedstaven v sekci [3.4 Z poétu prehrani byly ndsledujicim
zpusobem vytvoreny tri tiidy:
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Obrazek 4.16: Skladby z 1960 a 1970 (exp. [E.6))

CRSOM map
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x-coordinate of neuron
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Obrézek 4.17: Skladby z 1970 a 2010 (exp.

Rozdéleni dat do trech trid
e trida A: 1 prehrani,
e trida B: 2 — 4 prehrani,
e trida C: > 5 prehréni.

Predpokladem je, ze pocty prehrani odrazeji uzivatelskou oblibenost skladby
a tato oblibenost souvisi s hudebnimi znaky, které jsou zachycené v reprezen-
taci pisné. Vysledky uceni v kontextu takto zvolené sémantiky jsou na obr.
[18 Na rozdil od predchozich experimenti, kde mapy obsahovaly z pohledu
sémantiky homogenni shluky, v tomto piipadé (obr. sit vytvorila nékolik
heterogennich shluku s nékolika konflikty. To je mozné dat za vinu Spatnému
rozdéleni do tiid, které neodrazi zadné zakonitosti, které by bylo mozné za-
chytit sémantickou mapou. Byly identifikovany dva problémy se soucasnym
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Obrazek 4.18: Posluchacskd historie 3 t¥idy (exp.

rozdélenim do tiid, které souvisi se skutecnosti, ze pocty prehrani predstavuji
zachyceni stavu v jednom okamziku.

Prvni problém je se skladbami, které maji jediné prehrani. U takovych
pisni neni jasné, jestli se jednd o konecny pocet — jen pak bylo mozné pisen
interpretovat jako pro uzivatele neoblibenou.

Dalsi problém je uméle stanovend hranice péti prehrani, kterd predstavuje
vysoce oblibenou skladbu. Shluky 2 a 3 obsahuji pouze hudbu tridy B a C a
je mozné je oznacit jako oblibené s potencidlem dalsich prehravani.

Ve shluku 1 jsou koncentrované skladby vsech ttid, coz znamend, ze i pres
své rozdilné sémantiky nebyly ucenim oddéleny, coz implikuje velmi podobné
reprezentace. Za stanovenych predpokladi je mozné skladby s jednim prehra-
nim ve shluku 1 interpretovat jako nové objevené a jelikoz sdileji hudebni znaky
s objekty z ostatnich tiid, toto jediné prehrani interpretovat jako docasné.

V dalsim experimentu byla prozkouméana nasledujici sémantika pro stejné
data:

Rozdéleni dat do dvou trid
e trida X: 1 prehrani,
e trida Y: > 2 prehrani.

Vysledky jsou k vidéni na obr. [£.19] Na rozdil od ptredchozi{ sémantiky
takto zvolené t¥idy vytvareji vzajemné dobre oddélitelné shluky (obr. .
Sklady spadajici do tiidy Y vytvaii neprilis koncentrovany shluk, coz svédéi
o hudebni rozmanitosti téchto skladeb. Dva konfliky (neurony [10; 5] a [11;6])
byly BMU pro nékteré skladby s jednim pfehrdnim. Pro podobnost reprezen-
taci se skladbami z t¥idy Y lze predpokladat, ze uzivatel tyto skladby prehraje
v budoucnu.
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Obréazek 4.19: Posluchacska historie s rozdilnou sémantikou (exp. [E.9))

Kategorie X vytvotila nékolik shlukt, které uceni CRSOM nepodarilo slou-
¢it, coz implikuje vysoké rozdilnosti v reprezentacich v ramci jedné tiidy. Tento
fakt je mozné vysvétlit jiz zminénym nejasnym vyznamem jednoho prehréni,
ktery se da iterpretovat jako neoblibend hudba nebo jako nova hudba.

4.4.2 Oblibenost jako sémanticky kontext

V této sekci budou zkoumény struktury hudebnich kolekei se sémantikou podle
soucasné oblibenosti. V predstaveni dostupnych dat (konkrétné sekce
byl predstaven atributut hotttnesss, ktery tuto informaci obsahuje.

Protoze je atribut hotttnesss desetinné ¢islo, bylo nutné ho denormalizovat
do dvou tfid (Fail a Hot). Konkrétni rozdéleni je ndzorné predvedeno v kra-
bicovém diagramu na obrazku

Z vysledku (obr. 1ze konstatovat, ze tiidy pisni rozdélené podle ob-
libenosti jsou dobie oddélitelné, dokonce se zadny neuron nestal BMU pro
vstupni vektory s rozdilnymi tiidami.

Presto mapa neobsahuje koncentrované shluky, coz svédci o tom, ze v obou
tridach se vyskytuji skladby z riznych hudebnich odvétvi.
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KAPITOLA 5

Predikce uspésnosti pisnée

Poslednim krokem KDD je vyuziti objevenych znalosti v redlnych systémech.
Vyuziti CRSOM na predikci oblibenosti skladby bylo inspirovano poslednim
experimentem . Nasledna reserse ukézala, ze toto téma je velmi oblibené
a zaroven z védeckého hlediska rozporuplné.

5.1 ResSerse

Dokladem oblibenosti je termin Hit Song Science (HSS), ktery predstavuje
snahu automatizované predpovidat tispéch pisné metodami jako je strojové
uceni.

Rozporuplnost tohoto tématu ukazuji publikace s nazvy jako: Automatic
prediction of hit songs [32], Hit song science is not yet a science [33] a Hit
song science once again a science [34).

Nepredvidatelnost kulturniho trhu, proménlivost trendi a predpoklddand
neschopnost odvozeni popularity z akustickych vlastnosti pisni patii mezi
hlavni kritiky HSS a podle [33] nebylo mozné predpovidat popularitu pisné
pomoci tehdy nejmodernéjsich metod strojového uceni.

Navzdory tomu byl sestrojen model, ktery tspésné predpovédél popularni
tanecni pisné pro rok 2015 podle Zebricku Hot Dance/Electronic Songﬂ CoZ
lze povazovat za tspéch v odvétvi HSS. [35]

Na rozdil od vsech predchozich publikaci tento ispésny model pouziva The
Echo Nest data jako zdroj atributti — tzn. stejny jako v této praci. Nejuspes-
néjsim modelem se stala Logistickd regrese, dalsi zkoumané modely a vysledky
jsou k nalezeni v originalni publikaci [36]. Tento model se dockal nasazeni v po-
dobé webové sluzby Dance hit prediction appE] , kterd po nahrani libovolné
pisné odpovi desetinnym ¢islem, které predstavuje pravdépodobnost, Ze se na-

Dostupny na adrese: http://www.billboard.com/charts/dance-electronic-songs
"Dostupn4 na adrese: http://dorienherremans.com/dance/uploader.php
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hrana pisen stane populdrni, v tomto pripadé, ze se dostane do nejlepsich 10
pisni ve zminéném zebticku.

5.2 Navrh vyuziti

7 reserse vyplyva, ze predikce ipésnosti hudebni skladby z akustickych vlast-
nosti je nesnadny tkol. V této praci nepiijde o prekonani vysledku v presnosti
predikce, nybrz bude vyuzit jiny pristup k tomuto problému, ktery nabizi
samoorganizujici mapa se zahrnutym sémantickym kontextem.

S velkym mnozstvim prediktivnich modelt (napf. MLP) je nutné zachézet
jako s tzv. black box. To znamend, zZe nelze jednoduse vysvétlit rozhodnuti
modelu pro konkrétni vstupni data, to se tyka i zminéné impementace Dance
hit prediction app.

Oproti tomu natrénovand CRSOM nabizi pohled na strukturu dat a dokaze
umistit nova data na mapu na zékladé pozice neuronu, ktery se aktivuje (stane
se BMU) pro novou pisen.

Pokud natrénovana mapa obsahuje dobte oddélené shluky, uzivatel sam do-
kéaze intuitivné urcit pravdépodobnost tispéchu pisné podle pozice vitézného
neuronu. K podporeni jeho zdvéru mu déle dopomiize interaktivni prozkou-
mavani mapy spolu s ukdzkami pisni.

5.3 Proof of concept

V této sekci budou identifikovany klicové c¢asti navrhu a popis technickych
zélezitosti a pripadné implementace.
1. Transformace hudebniho souboru do atributa
Echo nest API umoznuje pristup k nastroji Analyze a ziskat tak vSechny
potiebné informace (stejné jako v ukazce {f) z audio souboru. Tato data
pak projdou béznym predzpracovanim stejnym zptisobem jako ostatni
vstupni data pouzitd v této praci.
2. BMU pro nova data
Tato funk¢énost je jiz pouzivana pri tvorbé sémantickych map.
3. Zpétné prirazeni pisni k neuronu
Tato funkénost byla implementovana jiz v ramci experimentt a to pro
Ucely interpretace map.
4. Hudebni ukazky k datam

Pro implementaci této funkcionality l1ze pouzit 30 sekundové hudebni
ukazky nabizené spole¢nosti Spotifyl¥| prostfednictvim webového AP

183potify je sluzba, kterd nabizi streamovéni ¢ podcasting hudby.
9Dokumentace na adrese https://developer.spotify.com /web-api/
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5.3. Proof of concept

5.3.1 Natrénovani mapy

Pro zminéné ucely bylo stazeno celkem 5140 pisni popularni hudby. Interpreti
vsech pisni se fadi mezi neznamé kapely, zpévaky a zpévacky — existujici
maximéalné 4 roky — coz by mélo omezit vliv znamosti intepreta na dspéch
skladby. Dale se tim bojuje proti proménlivosti trendd a hudebnich vkust
napri¢ ¢asovymi epochami.

7 dtvodu velké narocnosti uceni sité CRSOM byly pisné rozdéleny na tii
datasety podle velikosti. Zde budou probrany pouze nejlepsi vysledky, které
vzesly z nejmensiho datasetu hit-normal-flop-dataset , ktery obsa-
huje celkem 1541 pisni. VSechny pisné jsou reprezentovany a transformovany
stejnym stylem jako v kapitole [4]

Sémanticky kontext pro skladby byl volen nasledujicim zptsobem:

Rozdéleni dat do tri tfid podle hotttnesss
e trida flop: < 0.08,
e trida normal: 0.09 — 0.25,
e trida hit: > 0.26.

Z vysledné sémantické mapy (obr. 1ze snadno odvodit vnitini strukturu
téchto dat, ktera muze slouzit jako podklad pro rozhodovani o tispésnoti nové
pisné.

Dale byla vyzkousSena rozdilna diskretizace atributu hotttnesss — vysledky
tohoto pokusu jsou k nahlédnuti v priloze [C]

5.3.2 Diskuze o vyuzitelnosti

Pro vyuziti mapy jako plnohodnotného klasifikatoru by bylo zapotiebi pouzit
vSechna data, coz je pfi soucasné implementaci sité nezvlddnutelné. Zaroven
by bylo nutné ovérit generaliza¢ni schopnosti CRSOM. Tento koncept je vy-
uzitelny spise jako pomocnik pro vytvareni vlastnich zavéru o potencionalni
oblibenosti pisné na zakladé objevené struktury v datech.

Cely tento koncept je mozné implementovat v podobé webové sluzby, stejné
jako Dance hit prediction app.
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5. PREDIKCE USPESNOSTI PISNE
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Obrazek 5.1: Vyslednda CRSOM pro experiment 1)
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Zaver

Samoorganizujici mapy (SOM) a samoorganizujici mapy se zahrnutym sé-
mantickym kontextem (CRSOM) umoznuji vizualizovat vysoce dimenzionalni
prostor v podobé sémantickych map a objevovat jeho skrytou strukturu. Z vy-
sledkiu pro jednotlivé sité lze ziskat rizné znalosti. SOM pri mapovani prostoru
zachovava topologické vlastnosti a z vysledné sémantické mapy lze odvodit
povahu vstupniho prostoru v podobé rozmisténi vstupnich dat. CRSOM pii
uceni explicitné vyuzivd sémanticky kontext dat (t¥idy) a vyslednou séman-
tickou mapu lze interpretovat jako vizualizaci klasifika¢niho problému.

V ramci této prace byly tispésné pouzity zminéné metody na kolekce popu-
larni hudby jako zastupce multimedidlnich (audio) dat. Pisné byly vyhradné
reprezentovany svymi akustickymi vlastnostmi, konkrétné timbre vektory po-
skytnuté sluzbou Analyze, a tento popis se ukazal jako smysluplny napiiklad
pro zachyceni rozdili mezi interprety a roky vzniku skladeb. Mozny pristup
pri hledani a interpretaci struktury v podobé vytvorenych shlukt v sémantické
mapé byl demonstrovan pro riuzné sémantické kontexty a ruzné data.

Experiment se sémantikou podle oblibenosti pisné inspiroval mozné vyuziti
CRSOM mapy pro odhad dspésnosti pisné, které bylo déle rozpracovano v po-
dobé koceptu. Tento koncept ptinasi novy pohled na Hit Song Science (HSS),
v kterém neni snahou vytvorit model, ktery predikuje tispésnost jako black
box, nybrz vyuziva nalezenou strukturu a necha uzivatele o vysledku rozhod-
nout na zakladé umisténi pisné do sémantické mapy a exploraci okolnich pisni
s hudebnimi ukazkami.

7 divodu vypocetni narocnosti CRSOM nebyly v této praci ovéreny gene-
raliza¢ni schopnosti této sité pro potieby konceptu. Dalsi prace by tak méla
primarné smérovat ke zrychleni sité, at uz v podobé vyladéni implementace,
pouziti paralelizace nebo dalsich pristupd, které mohou zrychlit uc¢eni. Poté
by bylo mozné formélné definovat koncept jako klasifika¢ni tlohu a béznymi
pristupy znalostniho inzenyrstvi tento cil naplnit.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

API Application programming interface
BMU Best matching unit

BSON Binary Structured Object Notation
CRSOM Context-relevant self-organizing map
HSS Hit song science

JSON JavaScript Object Notation

KDD Knowledge discovery in databases

MLP Multilayer perceptron

SOM Self-organizing map
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD
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PRILOHA C

Dalsi vysledky se sémantickym
kontextem podle uspésnosti
pisné

Rozdéleni dat do trid podle hotttnesss
e trida flop: < 0.12,

e trida hit: > 0.12.

CRSOM map
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Obréazek C.1: Vyslednd mapa pro experiment [E.12
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PRILOHA D

Datasety

D.1 Interpret jako sémantika

Tabulka D.1: katy-ram-dataset

celkovy pocet zaznamu | Katy Perry | Ramones
242 63% 37%

Tabulka D.2: off-sexp-dataset

celkovy pocet zaznamt | The Offspring | Sex Pistols
211 63% 37%

Tabulka D.3: dp-ep-acdc-dataset

celkovy pocet zdznamu | David Bowie | Elvis Presley | AC/DC
465 36% 35% 29%

Tabulka D.4: met-mad-la-dataset

celkovy pocet zaznamu | Metallica | Louis Armstrong | Maddona
343 39% 26% 35%

Tabulka D.5: met-mad-la-random-dataset

celkovy pocet zaznamu - | - -
343 39% | 26% | 35%
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D. DATASETY

D.2 Rok vzniku skladby jako sémantika

Tabulka D.6: 60-vs-70-dataset

celkovy pocet zaznamu

Skladba z roku 1960

Skladba z roku 1970

2773

16%

84%

Tabulka D.7: 70-vs-10-dataset

celkovy pocet zaznamu

Skladba z roku 1970

Skladba z roku 2010

4698

50%

50%

D.3 Pocet prehrani jako sémantika

Tabulka D.8: user-3class-dataset

celkovy pocet zdznami

1 prehrani

2—4 prehrani

vice nez 4 prehrani

521

67%

23%

10%

Tabulka D.9: user-2class—dataset

celkovy pocet zadznamu

1 prehrani

vice nez 1 prehrani

521

67%

33%

D.4 Oblibenost jako sémantika

Tabulka D.10: hot-fail-dataset

celkovy pocet zadznamu

Hot

Fail

363

43%

57%

Tabulka D.11: hit-normal-flop-dataset

celkovy pocet zaznamu

flop

normal

hit

1542

50%

36%

14%
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D.4. Oblibenost jako sémantika

Tabulka D.12: hit-fail-dataset?2

celkovy pocet zaznamu

Hot

Fail

1542

37%

63%
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PRILOHA E

Protokoly experimenti

E.1 Katy Perry a Ramones

Learning error

dataset: katy-ram-dataset(D.I))
normalizace: interval [0;0.5]
pocet epoch: 500

learning rate: 0.1

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

E.2 Sex Pistols a The Offspring

Learning error

dataset: off-sexp-dataset(D.2)
normalizace: interval [0;0.4]

pocet epoch: 2500

PP learning rate: 0.1
. -

0 500 1000 1500 2000 2500
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E. PROTOKOLY EXPERIMENTU

E.3 David Bowie, Elvis Presley a AC/DC

Learning error
dataset: off—sexp—dataset
e normalizace: interval [0;0.5]
pocet epoch: 2000

TN . M’“’”‘M v’ \\\M | learning rate: 0.1

n —

0 200 40 600 80 1000 1200 1400 1600 1800 2000
epoch

E.4 Metallica, Maddona a Louis Armstrong

Learning error
ozl dataset: met—mad—la—dataset
normalizace: interval [0;0.5]
pocet epoch: 2500

S learning rate: 0.05

0 500 1000 1500 2000 2500

E.5 Metallica, Maddona a Louis Armstrong
nihodné

Learning error

. dataset:
a e met-mad-la-random-dataset(D.5))
n normalizace: interval [0;0.5]

pocet epoch: 2500

learning rate: 0.05

0 500 1000 1500 2000 2500
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E.6. Skladby z roku 1960 a 1970

E.6 Skladby z roku 1960 a 1970

Learning error

| dataset: 60—vs-70—dataset
normalizace: interval [0;0.5]
w |
oS pocet epoch: 2000
R .
g learning rate: 0.05
s
e b b

E.7 Skladby z roku 1970 a 2010

Learning error

o dataset: 70-vs-10-dataset(D.7)
normalizace: interval [0;0.5]
" N\'ﬂ\\ pocet epoch: 5000
7 /,f |
S M\‘* learning rate: 0.05
R epoch

E.8 Uzivatelska historie 3 tridy

Learning error

dataset: user—3c1ass—dataset
e PN, normalizace: interval [0;0.5]
pocet epoch: 5000

learning rate: 0.1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
epoch
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E. PROTOKOLY EXPERIMENTU

E.9 Uzivatelska historie 2 tridy

Learning error

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 500 4000 4500 5000
epoch

E.10 Oblibenost skladby

Learning error

o 50 1000 1500 2000 250 @0 @00 4000
epoch

E.11 Oblibenost skladby

Learning error

|
‘ \\«.“\"VJM“‘M
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dataset: user—2c1ass—dataset
normalizace: interval [0;0.5]
pocet epoch: 5000

learning rate: 0.1

dataset: hot-fail-dataset(D.10))
normalizace: interval [0;0.5]
pocet epoch: 4000

learning rate: 0.1

dataset:

hit-normal-flop-dataset(D.11]

normalizace: interval [0;0.5]
pocet epoch: 10000

learning rate: 0.1



E.12. Oblibenost skladby

E.12 Oblibenost skladby

Learning error

\““u“W*W- dataset: hit-fail-dataset2(D.12)
N, e A ‘\
Rl “ normalizace: interval [0;0.5]

pocet epoch: 10000

learning rate: 0.1

o 5000 6000
epoch
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