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Abstrakt

Diplomova priace se zabyva klasifikaci zvukovych signala ziskanych z optic-
kych vldken. Cile dosahuje pomoci analyzy problému, navrhu architektury,
implementace klientské a serverové aplikace. Déle se prace zabyva testovanim
klientské aplikace. Vysledna aplikace je schopné zpracovavat rizné typy sig-
nali v predem stanoveném formatu a klasifikovat je. Posledni ¢dst se vénuje
hledani té nejvhodnéjsi klasifikace pro experimentalni data. Z vysledki ex-
perimentalni ¢asti je patrné, Ze uspésnost klasifikace u experimentdlnich dat
ovliviuje vice predzpracovani nez samotna klasifikace.

Klicova slova Strojové uceni, Django, Angular, Python, Scikit-learn, Op-
tickd vlakna, Nahodny les, Rozhodovaci strom, Podptirné vektorové stroje, Lo-
gistickd regrese, Naivni Bayes, Shlukovani, Klasifikace, Deep learning, Umélé
neuronové sité, Rekurentni neuronové sité, K-nejblizsich soused

Abstract

The aim of the master thesis is to classify acoustic signals acquired from optical
fibres. Main goal is achieved by analyzing the problem, designing the archi-
tecture of client and server applications and their implementation followed by
a test of the client application. The final version of the application is able to
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process different types of signals in predetermined format and classify them.
Last part of this thesis focuses on finding the ideal classification for experimen-
tal data. Based on the results, it is apparent that success rate of classification
for the experimental data is affected way more by preprocessing than the
classification itself.

Keywords Machine learning, Django, Angular, Python, Scikit-learn, Op-
tical fiber, Random forest, Decision tree, Support vector machine, Logistic
regression, Naive Bayes, Clustering, Classification, Deep learning, Artificial
neural network, Recurrent neural network, K-nearest neighbors
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Uvod

V poslednich letech zaziva strojové uceni a prace s daty veliky rozkvét. V roce
2009 byla suma vsech existujicich dat 0,8 zettabyt, dnes je to jiz 33 zettabytt
a v roce 2025 predpokladd agentura IDC sumu vSech dat na 175 zettabytu
[14]. S takovym narustem se objevuji nové moznosti zpracovani dat.

Opticka vldkna se pouzivaji hlavné pro prenos dat, ale lze je vyuzit i jinym
zpusobem - pro detekci udédlosti. Pokud se totiz svétlo optického vldkna narusi,
lze pomoci naruseni lomu svétla sledovat charakteristiku této udalosti.

Ma prace se zabyva pravé timto problémy - klasifikaci zvukovych signala
zaznamenanych pomoci optickych vlaken. Hlavnim cilem prace je seznamit se
s metodami pro klasifikaci, porozumét dattim z optickych vldken a nasledné
se pokusit nalézt nejvhodnéjsi metodu pro klasifikaci téchto dat a vytvorit
aplikaci, ktera bude schopna klasifikovat udalosti automaticky.

Strojové uceni a prace s daty mne zajimaji a vhimam je jako velice perspek-
tivni. Moznost vyzkousSet si béhem diplomové prace reseni realného problému,
vidét jeho skutecné vyuziti v praxi a zadroven proniknout pod povrch vyse zmi-
nénych oboru je hlavni diivod, pro¢ jsem si pravé toto téma diplomové prace
vybral.
jového uceni, analyzou, ndvrhem, implementaci, experimenty s daty a testova-
nim. Aplikace se sklada z serverové a klientské ¢asti. Klientské ¢ast byla vytvo-
fena s vyuzitim frameworku Angular, zatimco serverova ¢ast byla vytvorena
s vyuzitim frameworku Django a knihovny pro strojové uceni Scikit-learn.

V oboru strojového uceni nejsou pro nékteré terminy definovany ceské
preklady a zaroven v praci pouzivam mnoho zkratek, k jejichz vysvétleni slouzi

ptiloha [A]






Cil prace

Cilem prace je analyza, navrh a tvorba aplikace umoznujici tiidéni udalosti a
jejich lokalizaci v prostoru. Tento cil se déle rozdéluje na teoretickou, praktic-
kou a experimentalni ¢ast.

Teoreticka ¢ast prace slouzi k seznament se s disciplinami strojového uceni.

Prakticka c¢ast prace slouzi k popsani analyzy, navrhu, tvorbé a testovani
vysledné aplikace, kterd bude implementovat metody popsané v teoretické
casti.

Experimentalni ¢ast slouzi k nalezeni nejvhodnéjsiho zpracovani testova-
cich dat pro co nejuspésnéjsi klasifikaci.






KAPITOLA

V4 N’

Teoreticka cast

Nasledujici kapitola se vénuje popisem esencidlnich kroki strojového uceni.

1.1 Porozuméni datum

Pred fesenim problematiky strojového uceni je dulezité porozumét datam.
Tomu se vénuje nasledujici sekce.

1.1.1 Atribut

Atribut je datové pole, které reprezentuje vlastnost nebo charakteristiku da-
tového objektu [15]. V literatufe se mohou také oznacovat jako dimenze, vlast-
nost nebo proménnd. Oznaceni se vétsinou lisi podle oboru. V DWH se pouziva
dimenze, ve strojovém uceni vlastnost, ve statistice proménna a v oboru data
miningu atribut. V tabulce jsou ukazény atributy - kazdy radek je jeden
atribut. Mnozina atributt pro jeden objekt se nazyva priznakovy vektor.

Index 0 1 2 3 4

1D 1 2 3 4 5
Jméno Jan Jana Jakub Jana Jana
Pi{jmeni Novak | Novédkova | Surovy | Nevrla | Surova
Velikost L M XL S S

Typ karty Classic | Premium Classic | Simple
Nékup posledni mésic | Ano Ne Ne Ne Ano
Pohlavi Muz Zena Muz Zena Zena
Zaméstnani Ucitel | Sekretarka | Vyvojar

Utrata 10000 | 5000 100 9000 50000

Tabulka 1.1: Ukazka typu atributt.



1. TEORETICKA CAST

1.1.2 Nominalni atribut

Nominalni nebo kategoricky atribut obsahuje typy kategorii, stavii a nebo
kédu [I5]. Tyto hodnoty se nedaji fadit a zddnd z nich neni nadfazend nad
jinou. Hodnoty mohou byt i ¢iselné, ale je potfeba myslet na to, ze ani tyto
¢iselné hodnoty se nedaji fadit (kategorie 1 neni nadfazend kategorii 0). V
tabulce je tento atribut zastoupen v radku zaméstnani.

1.1.3 Binarni atribut

Binarni atribut je velice podobny nominalnimu - také popisuje stav nebo ka-
tegorii, ovSsem jeho hodnoty mohou byt pouze binarni a muze tedy popisovat
pouze dvé kategorie nebo dva stavy [I5]. V tabulce je tento atribut za-
stoupen v fadku pohlavi.

1.1.4 Poradovy atribut

Poradovy atribut je opét podobny nominalnimu s tim rozdilem, ze se hodnoty
daji porovnavat - nezndme ovsem, jak moc velky rozdil mezi nimi je [15]. Tento
atribut V tabulce popisuje Fadek velikost. Nezndme presné rozdily mezi
hodnotami, ale vime, ze S < M < L < XL.

1.1.5 Ciselny atribut

Ciselny atribut je kvantitativni - to znamend, ze lze méfit jeho kvantita, ktera
je reprezentovana v celych nebo desetinnych ¢islech [I5]. Tyto atributy se déle
rozdéluji na intervalové skalované a pomérovée skalované. Intervalové skalované
atributy jsou métreny ve fixnich a stejnych jednotkach. Pomérové skalované
atributy maji vlastni nulty bod. V tabulce je pomeérové skalovany atribut
zastoupec v radku utrata.

1.2 Predzpracovani dat

V redlném svété jsou data casto nekvalitni a nekonzistentni, a to negativné
ovliviiuje strojové uceni [15]. Vétsina algoritmu strojového uceni je na tato data
velice citliva, a proto je potfeba je nejprve spravné predzpracovat. Nejcastéjsi
problémy a jejich Teseni je popsano v této sekci.

1.2.1 Rozdéleni dat

P1i feseni problému strojového uceni se ve vétsiné pripadech rozdéluji atri-
buty na 2 typy - nezavislé a zavislé. Je tedy potreba se nejprve podivat na
vstupni data a rozhodnout, které atributy jsou nezavislé (a ovliviiuji zavislé)
a které jsou zavislé [15]. V tomto kroku je dulezité se také zbavit neuzitec-
nych atributt. Na obrazku je takovy atribut naptiklad ID, Jméno a Prijmeni.
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1.2. Predzpracovani dat

Pokud bychom chtéli napriklad vytvorit model pro predpoklddanou utratu,
tak by praveé ttrata byla zavisly atribut. Mezi nezavislé atributy by se poté
zaradily ostatni sloupce (velikost, typ karty, ndkup posledni mésic, pohlavi a
zaméstnani).

1.2.2 Chybéjici data

Muze se stat, ze v datech bude nékterym objektim chybét atribut [I5]. Je
nékolik moznosti, jak si s timto problémem poradit. Kazdé reseni se miize
hodit na néco jiného a je tedy dobré o nich mit povédomi.

1.2.2.1 Ignorovat vstup

Jednoducha metoda, kterd pouze ignoruje takové vstupy, které maji nevypl-
néné atributy [I5]. Pfi této metodé muzeme piijit o dulezitd data, protoze
budou z mnoziny kompletné odebrana. Pokud ovsem k objektu chybi nékolik
atributi, mize se tato metoda hodit.

1.2.2.2 Doplnit hodnoty manualné

Dalsi jednoduchd metoda, ale pro velké mnoziny dat velice neefektivni [15].

1.2.2.3 Doplnit chybéjici atributy konstantou

Vsechny atributy doplnime stejnou hodnotou [I5]. Napiiklad néjakou, kterd
jinak nelze dosdhnout. Takovd hodnota muze byt treba ,,UNKNOWN®. Pri
tomto feSeni ovSem muze aplikace zaradit objekty do stejné kategorie na za-
kladé této hodnoty.

1.2.2.4 Doplnit atribut primérem nebo medianem ze vsech
objektu

Tato metoda spocita primeér nebo median ostatnich hodnot stejného atributu
a vSude, kde atribut neni vyplnény, doplni stejnou hodnotu [15].

1.2.2.5 Doplnit atribut primérem nebo medidnem z objekti,
které se radi do stejné tridy

Tato metoda spocitd primeér nebo medidan hodnot stejného atributu pouze u
objektt, které jsou zatazené do stejné t¥idy [I5]. Napiiklad nezndme prijem
clovéka, ale vime, Ze je student a u ostatnich studentii atribut ptijem vyplnény
mame. Je mozné tedy vSem objektim, kterym chybi atribut, ze stejné tridy
(napf. student) doplnit piijem.
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1.2.2.6 Vypocitanim nejpravdépodobnéjsi hodnoty

Dopoc¢itanim hodnoty podle metod strojového uceni [I5]. Pokud data obsahuji
hodné atributi, z kterych lze chybéjici atribut vypocitat, pak je tato metoda
nejpresnéjsi. Pokud napriklad data obsahuji atributy vék, dosazené vzdélani,
typ zaméstnani a pocet let praxe, tak lze na zdkladé téchto tdaji pomoci
regrese vypocitat mzdu.

1.2.3 Kategorizacni data

Kategorizacni data je tfeba také predzpracovat. [5] Nejprve je nutné rozhod-
nout, jestli jsou data pofadovd nebo nominalni. Pokud jsou data potfadova
a obsahuji neciselné hodnoty, je nezbytné je zakdédovat do ¢iselnych hodnot.
Pokud jsou ovSem data nomindlni, tak je nelze pouze zakdédovat do hodnot,
protoze algoritmy pro strojové uceni tyto hodnoty porovnavaji. Pokud by se
tedy hodnoty zakdédovaly nasledovné:

e Jan do hodnoty 0,

e Jakub do hodnoty 1,
e Jana do hodnoty 2.

Pak by algoritmus usoudil, ze Jan < Jakub < Jana, pfitom mezi atributy neni
zaddny vztah a nelze je porovnavat. Takovy problém se fesi vytvorenim dummy
sloupcti pro kazdou kategorii a zakédovanim do kédu 1 z n. To znamena, zZe
ve sloupcich jsou pouze hodnoty 0 (pokud do kategorie nepatii) a 1 (pokud do
kategorie patii). Priklad zakédovani nomindlnich atributi je vidét na obrazku

LIl

1.2.4 Testovaci a trénovaci mnozina

Pro vétsinu algoritmi strojového uceni je potifeba dvou typu dat [5]. Ta, na
kterych se algoritmus u¢i (trénovaci), a ta, na kterych algoritmus zkousi, co se
naucil (testovaci). Obsah dat je v obou mnozinach stejny (u obou typu dat je
potieba znédt zavislé atributy), a proto se tato data vytvari tak, ze se rozdéli
nameérené hodnoty na dvé mnoziny. Na otazku, v jakém poméru neexistuje
obecna odpovéd. Pokud urizneme moc velkou ¢ast z trénovaci mnoziny, miize
algoritmus prijit o dilezité informace. Pokud ale bude testovaci mnozina zas
moc mald, nebude hodnoceni vysledki vystizné. Pro mensi mnoziny dat jsou
nejcastejsi poméry trénovaci a testovaci mnoziny 60:40,70:30 a 80:20. Pokud je
objem dat opravdu velky, poté je mozné si dovolit testovat na mensim procentu
dat, pouziva se tedy pomér 90:10 nebo dokonce 99:1.

Tato rozdéleni mnozin se pouzivaji hlavné pro vyhodnoceni presnosti a
vybrani modelu. Po vybrani modelu je nejlepsi dany model naucit na celé
mnoziné pro optimalni vysledky.
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1.2. Predzpracovani dat

Obrazek 1.1: Ukazka kédovani 1 z n.
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1.2.5 Skalovani vlastnosti

Mezi dalsi kriticky krok predzpracovani dat patii skalovani vlastnosti [5]. Uva-
zujme dva atributy - vék a mzda. Jejich ocekdvané hodnoty jsou v jinych ra-
dech. Vék v hodnotéch od 0 do 100 a mzda v hodnotach od 0 do 1 000 000.
Pri vétsiné algoritmu strojového uceni se méri vzdalenost, coz je pro rozdilné
hodnoty velky problém. Pri méfeni Eukleidovi vzdalenosti mezi hodnotami
[20, 1 000 000] a [80, 120 000] je velikost druhého prvku o tolik vétsi, ze bude
vék iplné ignorovan.

Proto je tfeba hodnoty dostat do stejného Ffadu. Dva nejcastéjsi pristupy
prevadéni hodnot jsou normalizace a standardizace. Tyto dva pojmy jsou casto
pouzivany dost volné v ruznych odvétvich.

1.2.5.1 Normalizace

Nejcastéji je jako normalizace brano preskalovani hodnot atributi do intervalu
mezi 0 a 1, coz je specidlni pripad min-max Skdlovani [5]. Tato metoda je
nejvice uzitecnd, kdyz potiebujeme hodnoty v néjakém intervalu. Vzorecek
pro takovou normalizaci je:

)
T = Tmin

(4)
T
norm Tmaxr — Tmin
kde z(9) je hodnota atributu, .., je maximalni hodnota atributu a x,,, je
minimalni hodnota atributu.

1.2.5.2 Standardizace

Nékteré algoritmy inicializuji své véhy blizko k 0 [5]. Pfi standardizaci smé-
rujeme hodnoty tak, aby byla stfedni hodnota 0 s rozptylem 1 a aby hodnoty
mély formu normalniho rozdéleni, coz usnadnuje spravné urceni vah algoritm.
Standardizace také udrzuje informaci o vyc¢nivajicich hodnotéach a déla tak
algoritmy vuci takovym hodnotdm méné nachylné. Standarizace je popsana
néslednym vzoreckem:

kde pa je stfedni hodnota atributu a o, je rozptyl.

1.3 Regrese

Regrese je jednim z oboru strojového uceni [16]. Tento obor predikuje zavisly
atribut na zakladé nezavislych atributt pomoci funkce a vraci ¢islo. Hodi se
napriklad pro predpovidani mzdy na zakladé véku, let praxe a dosazeného
vzdélani.
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input | standardized | normalized
0.0 -1.336306 0.0
1.0 -0.801764 0.2
2.0 -0.267261 0.4

3.0 0.267261 0.6
4.0 0..801764 0.8
5.0 1.336306 1.0

Tabulka 1.2: Rozdil mezi normalizaci a standardizaci na ¢islech od 0 do 5,
prevzato z [0].

20 210 10 20 30 40 50 60

Obrazek 1.2: Priklad linedrni regrese, prevzato z [1].

1.3.1 Jednoduchi linearni regrese

wLinedrni regrese je metoda, pri které je soubor bodi v grafu proloZen primkou,
nebot predpokliddme, Ze zdvislost y na x lze graficky vyjadrit primkou (viz.
obrdzek). Pokud mérené body proloZime primkou, lze vypocitat odchylku a to
tak, Ze odecteme od y hodnoty méreného bodu y hodnotu vytvorené primky.
Podstatou linedrni regrese je nalézt praveé takovou primku, aby soucet druhgch
mocnin zminéngch odchylek byl co nejmenst, jednd se tedy o aprorimaci dangch
hodnot primkou a to metodou nejmensich ctverci.“[1]
Predpis funkcelinéarni regrese je nasledujici [16]:

f(z) =a+bx

kde z je hodnota atributu a a a b jsou vahy, které se ziskaji pomoci me-
tody nejmensich ¢tverci z trénovacich dat. Kritérium pro optimalizaci metody

11



1. TEORETICKA CAST

nejmensich ¢tverci vypada nédsledovneé:

n

> (29 — (a+ b))’

=1

kde () je naméfend hodnota. P¥i hleddni optimélnich hodnot a a b se v
algoritmu hledd nejmensi suma.

1.3.2 Mnohocetna linearni regrese

Mnohocetn4 linedrni regrese je velice podobna té jednoduché [7]. Hlavni rozdil,
jak uz z ndzvu vyplyva, je v poctu nezavislych atributi. Predpis funkce pro
mnohocetnou linedrni regresi vypadé nasledovné:

k
f@)=a+) b
i=1

kde z; je jeden z nezavislych atributi a b; je vaha nezavislého atributu a k
je pocet nezavislych atributa. Kritérium pro optimalizaci metody nejmensich
¢tvercu je také velmi podobny:

2

1.3.3 Polynomialni regrese

Linearni regrese vyzaduje, aby relace mezi nezavislymi a zavislymi atributy
byly linedrni, ale mohou nastat i jiné pfipady, kdy relace nejsou linearni [2]. Po-
kud relace nejsou linearni, jednoduché ani mnohocetna linearni regrese nejsou
k reSeni problému vhodné.

K takovému problému je vhodné vyuzit polynomialni regresi. Predpis funkce
pro pro polynomialni regresi je:

k

flz) = a—i—Zbixi

=1

kde k je stupen polynomu a b; jsou vahy jednotlivych polynomi. Polynomidlni
regrese je brana jako linearni, protoze koeficienty a vahy jsou stale linearni.
z' je brana pouze jako dalsi vlastnost. P¥i vybéru stupné k je dilezité védét,
ze veétsi stupen nemusi znamenat lepsi vysledky. Muze dojit k takzvanému
overfittingu. Ilustrace je vidét na obrazku
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1.3.4 SVR

Obrazek 1.3: Priklad overfitingu, prevzato z [2].

Support vector regression funguje na stejném principu jako SVM [[.4.3] s vy-

jimkou toho, Ze regresni model predpovida redlna cisla.
Algoritmus pracuje s toleranci € a tim vyznacuje okraje hodnot, se kterymi

- Solution:

bude pracovat [3]. Pokud jsou hodnoty za témito okraji, tak jsou algoritmem

ignorovany.
Y
.1 2
1min ?”H“
yv=ux+b I =
0 » Constraints:
= v,—wx,—b<¢g

wx, +b—y <&

X

Obrazek 1.4: Piiklad SVR, prevzato z [3].
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1.3.5 Decision tree regrese

Rozhodovaci stromy tvori regresni modely ve formé stromové struktury [17].
Rozdéluje dataset na podmnoziny. Vysledek je strom s rozhodovacimi uzly a
listy. Kazdy rozhodovaci uzel mé alespon 2 potomky a list obsahuje predpo-
vidanou hodnotu. Rozhodovaci stromy umi pracovat i s kategorickymi daty
(nomindlni a ordindlni atributy).

1.3.6 Random forest regrese

Random forest model se stal velmi popularni ve strojovém uceni diky dobré
presnosti, Skalovani a jednoduchosti pouziti [5]. Funguje stejné jako Decision
tree model ovsem random forest vytvari n stromi misto jednoho a pro
vétsinu pripadh je tedy presnéjsi. V regresnim modelu se hodnoty z kazdého
stromu zpraméruji. Rostouci pocet stromt by mél do urcité hodnoty zlepSovat
presnost na ukor ceny vypoctu.

1.3.7 Hodnoceni regrese

K vybrani vhodného modelu je velice dilezité zvolit spravna kritéria pro mé-
feni. Tomu se vénuje tato sekce.

1.3.7.1 R-Square

R-Square je statistické méritko, které popisuje, jak blizko jsou hodnoty k re-
gresni kiivce [7]. Této hodnoté se také iika koeficient determinace. Vzorecek
pro vypocet je:
o (Wi — )

i (vi — W)
kde y; je prumérna hodnota vsech hodnot y; a §; je hodnota predvidand re-
gresnim modelem. Zpravidla plati, Ze ¢im vétsi hodnota, tim 1épe, ale existuji
i vyjimky.

R?=1

1.3.7.2 Adjusted R-Square

Hlavnim problém u R-square je ten, ze ma tendenci rust s poCtem nezavislych
vlastnosti [7]. Pokud mame mnohocetny linéarni model:

y=a+bixy + baza
a jeho R-Square pojmenujeme R? a zkusime piidat tieti vlastnost:
y = a+ bz + baxo + bz

a R-Square pojmenujeme RZ, tak plati, ze Rg > R2 - to znamen4, Ze by kazda
pridana vlastnost méla pouze pozitivni vliv na R-Square, i kdyby neméla zadny
vztah s zavislou vlastnosti.
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target
indicator
Age Income Home Value
Abe 70 $30,000 $150,000
Barb 30 $70,000 $250,000 training
Colette 25 $45,000 $98,000 data
Don 57 $90,000 $300,000
Sally 33 $55,000 $175,000
Income Income
< $50k > $50k

Age Age
<50 > 50
Predicted Predicted Predicted Predicted
Home Value: Home Value: Home Value: Home Value:
< $100k $100k-199,999 $200k-299,999 $300k +

Colette Abe Barb Don

Obrazek 1.5: Priklad rozhodovaciho stromu, prevzato z [4].

Tento problém fesi Adjusted R-Square, ktery penalizuje kazdou ptridanou
vlastnost do modelu:
— -1
R=1-(1-R)-—~_
n—p—1

kde n je pocet pozorovani a p je pocet vlastnosti v regresnim modelu.
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1.4 Klasifikace

Klasifikace je dalsim z oboru strojového uceni [7]. Na rozdil od regrese ma
pevné danou kone¢nou mnozinu hodnot, kterych mizou zavislé vlastnosti do-
sahovat, a slouzi k urcovani trid na zakladé nezavislych vlastnosti.

1.4.1 Logisticka regrese

Logisticka regrese je jednoducha na implementaci a podobnd ostatnim re-
gresnim modelim [5]. Jednd se klasifika¢ni model. Pokud jsou data linedrné
oddélitelna, je logisticka regrese vhodnym a velmi t¢innym modelem.

Jednd se o pravdépodobnostni model, ktery vyuziva logit funkci. Pro jeji
pochopeni je potfeba si definovat pomér pravdépodobnosti, ktery je popsan
vzorcem:

P

(1-P)
kde P znamend pravdépodobnost, ze uddlost nastane. Dale je potieba defino-
vat logit funkci, ktera je logaritmem poméru pravdépodobnosti, tedy:

P
logit (P) = log——
git (P) = log A= P
Tato funkce piijima pravdépodobnost P, Ze jev nastane, takze Djog;r = (0,1).Z
Predpisu je zfejmé, ze tento obor hodnot je bez krajnich hodnot. Funkce vy-
jadiuje logartimicky pomér pravdépodobnosti, proto Hj,g;¢ = R. Diky tomu
muzeme vyjadrit linedrni{ vztah mezi vlastnostmi a pomérem pravdépodob-
nosti:

logit (P(y=Fk|z)) =a+bixy + boxas + ... + by,

kde P (y = k | z) je podminéna pravdépodobnost, ze objekt x patii do t¥idy k.
K predpovidani pravdépodobnosti, ze objekt patii do t¥idy je potieba inverzni
funkce. Tato funkce se nazyva logisticka nebo také sigmoida, diky svému tvaru
do pismene S. Je definovana nasledovné:

1

6(2) = 1o

kde z je linedrni kombinace vah a vlastnosti konkrétniho objektu, tedy:
z=a+bjx1 +boxa + ... + by

Na obrézku je vidét jednoduchy priklad sigmoidy. Hodnota ¢ (z) uvadi
pravdépodobnost, s jakou patti tato linearni kombinace do tiidy. Vétsinou se
tyto hodnoty jesté prevadi na bindrni, tedy y = 1 pokud ¢(z) > 0.5ay =0
pokud ¢ (z) < 0.5. [5].
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-10 -5 0 5 10

Obrazek 1.6: Ukazka sigmoidy.

1.4.2 K-nejblizsich sousedui

Dalsim klasifika¢nim algoritmem je K-NN algoritmus, ktery je velice odlisny
od logistické regrese [5]. Je to priklad algoritmu ,lazy learner®, coz znamen4,
ze si nevytvari zddnou vlastni funkci, pouze si pamatuje trénovaci data. Cena
pri uceni je tedy na rozdil od ostatnich algoritmt mala.

Postup pro klasifikaci je u tohoto algoritmu velice jednoduchy a je ukazan
na obrazku. Jeho kroky jsou:

1. Vyber k (pocet sousedil) a metodu pro méfeni vzdalenosti.
2. Najdi k nejblizsich sousedu k vzorku, ktery chceme klasifikovat.

3. Prirad vzorku tfidu, na zdkladé majoritniho hlasovani (trida, do které
patti nejvice sousedit).

1.4.3 SVM

Na rozdil od jinych klasifika¢nich algoritmi jsou pro SVM nejdiilezitéjsi takové
body(vektory), které jsou si nejvice podobné a urcuji hranice mezi typy tid.
Témto bodum se fikd podpurné vektory [6].

Tyto hranice nemusi byt jednoduché najit. Je mozné, ze data neptijdou
takto rozdélit. V tom pripadé se za kazdy Spatné urceny vektor uréuje penali-
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Obrazek 1.7: Ukdzka K-NN algoritmu, pfevzato z [5].

zace. Poté se hleda takova hranice, kterd ma co nejmensi penalizaci (nespravné
klasifikovanych hodnot).

1.4.4 Kernel SVM

SVM popsané v svm nelze jednoduse pouzit na nelinéarni problémy. VétSinou
nelze data oddélit jednoduse a je tedy treba transformovat jadro (angl. kernel)
tak, aby to bylo mozné [6]. Nejjednodussim prikladem je 1D jadro ukdzané na
obrazku [I.10] Nelze ho rozdélit primkou, pokud ovSem prevedeme hodnoty do
2D jadra, lze jiz t¥{dy pfimkou oddélit

zpracovani obrazu je to polynomialni jadro. Dale se poté nejcastéji pouziva
Gaussovo jadro a Laplaceovo jadro.
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Obrazek 1.9: Ukazka SVM neseparovatelnych dat, prevzato z [6].
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Obrazek 1.10: Ukazka dat v 1D, které lze oddélit pouze pomoci zmény jadra.

Obréazek 1.11: Ukézka transformace z 1D jadra na 2D jadro.

1.4.5 Naivni Bayes

Dalsi pravdépodobnostni klasifikator je Naivni Bayes [7]. Hled4 nejpravdépo-

vSechny atributy jsou mezi sebou nezavislé, to znamena, ze:

n

Pa|y=k) =][P(zily=k)
=1

I presto, ze tento predpoklad neni v praxi témér nikdy splnén, mé tento algo-
ritmus velké vyuziti a velmi dobré predvidaci vysledky. Pravdépodobnost je
popsana nasledujicim vzorcem:

P(z|y=k)*P(y=Fk)

Ply=k|z)= P @)

kde:

e P(x|y=k) je pravdépodobnost, ze tiida k bude mit atributy dosta-
tecné podobné x ,
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e P (y = k) je pravdépodobnost, ze tiida bude pravé k - tedy pocet objekti
tfidy k vydéleny poctem vsech objekti,

e P(z) je pravdépodobnost, ze atributy budou dostatecné podobné x
podle algoritmem urceného radiusu (jako na obrazku|1.12]).

Drives

A &
& ;}’ <
&b % 4 ¢ ,E,‘ﬂ'
& @ T o og
Walks F'l' 4‘4;\‘# &
4] ke \ I, T
“
< S &
d B
>

Obréazek 1.12: Ukédzka atributt podobnych x, prevzato z [7].

1.4.6 Decision tree klasifikace

Klasifikace pomoci algoritmu Decision tree je velice podobna regresni [5]. Je-
diny rozdil je ve vystupu algoritmu, ktery vraci identifikator t¥idy.

1.4.7 Random forest klasifikace

Stejné jako u decision tree klasifikace je random forest klasifikace velmi po-
dobnd regresni [5]. Kazdy strom vraci identifikdtor tfidy a random forest kla-
sifikace tedy pocita pravdépodobnost, s jakou klasifikovana entita patri do
urc¢itého typu tiidy (kazdy strom muze vratit jiny typ t¥idy).

Mezi hlavni vyhody této klasifikace patii odolnost vici odchylenym hod-
notam a jednoduchy vybér parametru - jedinym parametr, ktery je potieba
vybrat, je pocet stromi.
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1.4.8 Hodnoceni klasifikace

Podobné jako u regrese je potieba vyhodnotit kvalitu klasifikaci. Tomu se
vénuje nasledujici sekce.

1.4.8.1 Matice zamén

Matice zamén (angl. Confusion matrix) je jednoduchd matice, kterd ma v
kazdém ze svych prvki piirozend ¢isla [5]. Pro kazdy prvek z matice a;; je
hodnota vyplnéna nésledovné: pocet udalosti, které patii do i, ale algoritmus
vyhodnotil, ze patti do j. Na diagondle jsou tedy spravné predikované hodnoty
a vsechny okolni hodnoty znaci pocet chyb.

Nejjednodussi matice zdmén je takova, kterd vyhodnocuje pouze ANO/NE.
poté kazdy prvek mé vlastni nazev:

e prvek ag g je true positive (TP) - spravné vyhodnocené ANO,
e prvek ag je false negative (FN) - Spatné vyhodnocené NE,

e prvek aj g je true positive (FP) - $patné vyhodnocené ANO,
e prvek ap je true negative (TN) - spravné vyhodnocené NE.

7 této matice se nasledné pocitaji dalsi hodnoty.

Predicted class
P N
True False
P | Positives Negatives
(TP) (FN)
Actual
Class
False True
N | Positives Negatives
(FP) (TN)

Obrazek 1.13: Matice zamén, prevzato z [3].

Error (ERR) Popisuje chybovost algoritmu - pomér Spatné vyhodnocenych
klasifikaci oproti vSem klasifikacim, tedy:

FP+ FN

ERR =
RR FP+FN+TP+TN
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1.4. Klasifikace

Accuracy (ACC) Popisuje presnost algoritmu - pomér spravné vyhodno-
cenych klasifikaci oproti vsem klasifikacim, tedy:

TP+ TN

A =
ce FP+FN+TP+TN

=1—-—FERR

Precision (PRE) Popisuje pocet spravné pozitivné ohodnocenych, oproti
vSem, které algoritmus vyhodnotil jako pozitivni, tedy:

TP

PRE=——
RE=5p 7P

Recall (REC) Neékde uvadéno také jako true positive rate (T'PR), popisuje
pocet spravné pozitivné ohodnocenych oproti vSem, které mély byt pozitivné

ohodnocené, tedy:
TP

REC = FN+TP

False positive rate (FPR) Popisuje pocet $patné pozitivné ohodnocenych
oproti vSem, které mély byt negativné ohodnocené, tedy:

FN

FPR= ————
R FN+TN

F1 score (F'1) Nejcastéji pouzivané je takzvané F1 skore, které je kombinaci
PRE a REC. K hodnoté se dostaneme pomoci vzorce:

PRE « REC

M= e T REC

1.4.8.2 Paradox presnosti

Uvazujme algoritmus, ktery vyhodnotil hodnoty jako na obrazku [I.14] Jeho
presnost je 98%.

0 1
0 970 15
1 5 18

Obréazek 1.14: Matice zamén sofistikovanéjsiho algoritmu.
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0 1
0 985 a
1 15 8

Obréazek 1.15: Matice zamén hloupého algoritmu.

Nyni uvazujme jiny hloupy algoritmus, ktery vzdy bude klasifikovat pozi-
tivné jako na obrazku Tento algoritmus méa presnost 98, 5%.

Ne vzdy musi byt vyssi presnost lepsi, a proto se pouzivaji i jind hodno-
ceni. Pokud bychom chtéli detekovat prevazné negativni hodnoceni, tak by
nam druhy (presnéjsi) algoritmus moc dobfe neposlouzil. Dalsim problémem
je nepomér pozitivnich a negativnich udalosti, coz je v praxi také bézné. Je
tedy potreba se u kazdého problému zamyslet nad tim, co je pro nas spravné
hodnoceni.

1.5 Shlukovani

Predchozi dvé sekce byly vénovany takzvanému uceni s ucitelem - tedy uceni s
daty, u kterych algoritmus vi, jak maji dopadnout [5]. Shlukovéni (angl. Clus-
tering) je uceni bez uditele - tedy nezné spravné hodnoty vazanych atributi.
Funguje tak, ze hledd nejpodobnéjsi objekty mezi sebou a ty dava do jedné
skupiny, ktera se nazyva shluk.

1.5.1 K-means

K-means je jeden z nejvice popularnich algoritmi, ktery je velice pouzivany v
akademické a prumyslové sféfe [5]. K v ndzvu algoritmu znamend pocet shluku
a je treba zvolit spravnou hodnotu poc¢tu shluki, kterou voli sdm uzivatel, a
je to hlavni nevyhoda tohoto algoritmu. Algoritmus pracuje s takzvanymi
centroidy, coz je stfed shluku. Postup algoritmu je nasledovny:

1. Nahodné vyber K centroida.
2. Kazdému bodu prifad nejblizsi centroid.

3. Posun centroid tak, aby byl uprostied vsech bod, které byly pritazeny
k tomuto centroidu.

4. Opakuj body 2 a 3, pokud se alespon jednomu bodu zménil nejblizsi
centroid a nebo dokud nenastal maximélni pocet iteraci.

V algoritmu se pracuje s poc¢itanim vzdalenosti. Metod pro pocéitani vzda-
lenosti je mnoho a je tedy potieba vybrat tu spravnou pro dany problém.
Nejcasteji se pouziva Eukleidova vzdalenost.
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1.5. Shlukovani

Obrazek 1.16: Ukéazka problému pii algoritmu K-means.

V algoritmu miize nastat problém pii prvnim kroku. Je mozné dosahnout
takového stavu, ktery je konecny, ale neni spravnym resenim. Pokud bychom
vybrali 3 blizké body jako na obrazku[I.16] tak by byl stav koneény, ale Spatny.
Vysledné rozdéleni clusteri by mélo vypadat jako na obrazku Tento
problém resi algoritmus K-means++, ktery méa pokrocilejsi vybirani centroidiu
v zacateénim kroku.

1.5.1.1 Elbow metoda

Pro vybér spravného K existuji metody, které vybér usnadnuji [5]. Jednou z
metod je elbow metoda, ktera pracuje s hodnotou WCSEFE - suma kvadratic-
kych odchylek v jednotlivych shlucich. Tato suma postupné klesd do hodnoty
0 (pokud ma kazdy bod vlastni shluk). OvSem pii jednotlivych iteracich klesd
stale méné a lze najit hodnotu (elbow), kde prestava klesat. Na obrazku
je tato hodnota 3.

1.5.2 Hierarchické

Dalsim algoritmem je hierarchické shlukovani [5]. Tento algoritmus ma vyhodu
v tom, Ze neni treba predem definovat pocet shlukt, a umoznuje zobrazit den-
dogramy (viz. . Algoritmus mé dva pristupy - aglomerac¢ni a rozdélo-
vaci. Algoritmy se lis{ v tom, Ze aglomeracni zac¢ina s n shluky, kde n je pocet
bodid a pocet shluku snizuje jejich spojovanim, zatimco rozdélovaci zacing s
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Obrazek 1.17: Ukazka spravného reseni K-means.
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Obrazek 1.18: Ukazka elbow metody, prevzato z [5]




1.5. Shlukovani

Most similar members
(single linkage)

Most dissimilar members
(complete linkage)

Obréazek 1.19: Ukazka rtiznych metod pro méieni vzdalenosti shlukti, prevzato
z [5].

jednim shlukem a postupné pocet shlukl zvysuje rozdélovanim shluki. Tato
sekce se bude vénovat pouze aglomera¢nimu, ktery pro pochopeni staci.

Pri aglomerac¢nim algoritmu tedy v kazdé iteraci hleddme dva nejpodob-
néjsi shluky. Podobnost opét pocitdme pomoci vzdalenosti, ovsem u shluku je

vvvvvv

centroidi, nejblizsich bodu(single linkage) nebo nejvzdalenéjsich bodu (com-
plete linkage). Na obrzizku jsou ukazany dvé nejéastéjsi pro aglomerativni
shlukovani.

Algoritmus je néasledujici:

1. Spocitej vzajemnou vzdalenost vsech bodd.

2. Reprezentuj kazdy bod jako shluk.

3. Spoj dva nejblizsi shluky (podle vybrané vzddlenostni metody).
4. Aktualizuj podobnost shluki.

5. Opakuj body 2 do 4, dokud neztstane jeden shluk.

1.5.2.1 Dendogramy

K vyhodnoceni vhodného poctu shluki slouzi dendogramy [5]. Tyto dendo-
gramy ukazuji, jak hodné si jsou jednotlivé shluky podobné. Misto poctu
shlukt se tedy algoritmu zadava maximalni limit na podobnost. Pro den-
dogram z obrazku a limit vzdalenosti 5 by to byly 3 shluky (shluk ID_ 1
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Euclidean distance

ID_1 ID 2 ID_3 ID_0 ID_4

Obrazek 1.20: Ukazka dendogramu, pievzato z [5].

a ID_ 2, shluk ID_ 3, shluk ID_0 a ID_4), pokud bychom zvolili hodnotu 1,
byl by pocet shluki 5.

1.5.3 Meéreni vysledka

Shlukovani, podobné jako klasifikace, shlukuje data do trid a vysledky se tedy
daji mérit stejné jako u klasifikace. Problém je ale ten, ze shlukovani si udéla
vlastni identifikatory tiid a je potfeba je spravné namapovat na tridy testovaci
mnoziny. K tomu slouzi Jaccardiiv a Randiv index.

1.5.3.1 Jaccarduv index

y,Jaccardliiv index je podobnostni mira, znama také jako relativni prekryv.
Nabyva hodnot mezi 0 a 1 a je dan pomérem poctu stejnych prvkia dvou
mnoziny vudi celkovému poc¢tu prvku v obou mnozindch.“ [19]

Pokud mame mnozinu C; (mnozina identifikatoru entit, které byly klasifi-
kovany do tridy ¢ ze shlukovani) a T; (mnozina identifikatora entit, které byly
klasifikovany do t¥idy ¢ z testovacich dat), pak

_1GinT|

J(C;, T;) = 1CiUT |

je Jaccardovym indexem.
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1.5.3.2 Randuv index

nJestlize Jaccardlv index lze chapat jako miru relativniho prekryvu, pak Ran-
dav index je mira absolutniho prekryvu. Nabyva hodnot mezi 0 a 1 a je dan
pomérem poctu stejnych prvkt dvou podmnozin néjakého celku vuci celko-
vému poc¢tu prvku v tomto celku.“[19]

Pokud mame mnozinu C; (mnozina identifikatora entit, které byly klasi-
fikovany do t¥idy i ze shlukovdni) a 7; (mnozina identifikdtoru entit, které
byly klasifikovany do t¥idy i z testovacich dat), které jsou podmnozinou X
(mnozina identifikatora vsech entit), pak

C;NT;
R(C;,T;) = ‘]X]|

je Randovym indexem.

1.6 Deep learning

Deep learning je jednim z obort strojového uceni inspirovany strukturou a
funkei mozku zvanou uméla neuronova sit [8]. Neuronové sité zazivaji v po-
slednich letech velky prevrat a to hlavné diky tomu, Ze jsou pocitace ¢im dal
vykonéjsi a objem dat pro uceni neuronovych siti se také neustale zvysuje.

Oproti jinym metoddm m4é jednu velkou vyhodu a to takovou, ze deep lear-
ning je skalovatelny - po¢tem dat (¢im vice ma neuronova sit trénovacich dat,
tim se zlepsuje jeji vykon) a vypocetni silou (pro hledéni spravnych parametru
slozitych struktur).

1.6.1 Neuronové sité

Neuronova sit je velmi silny mechanismus strojového uceni, ktery napodobuje
chovani lidského mozku [9]. Mozek ziskd podnét z vnéjsiho svéta, zprocesuje

vvvvv

plexni sit, ve které si mezi sebou posilaji informace.

1.6.2 Uméla neuronova sit

Pri tvofeni neuronové sité se snazime napodobit podobné chovani jako v lidské
neuronové siti.

Na obrézku [I.23]je piiklad umélé neuronové sité. Kazdy ¢erny kruh je neu-
ron a kazdy neuron je charakterizovan svoji vahou, aktivacni funkei. Vstupni
data jsou vlozena do prvni vrstvy, ktera se nazyva vstupni. Tato vstupni vrstva
déle linearné transformuje data pomoci aktivacni funkce a svych vah. Déle se
transformuji data nelinearné pomoci aktivacni funkce. Po transformaci se pre-
souvaji do skryté vrstvy, kde se cely proces opakuje tolikrat, dokud se data
nedostanou do vystupni vrstvy. Tento proces se nazyva forward-propagation.
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Why deep learning

Deep learning
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Amount of data

How do data science techniques scale with amount of data?

Obrazek 1.21: Ukazka vztahu na vykon a pocet dat, prevzato z [§].
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Obrazek 1.22: Ukazka neuronu, prevzato z [9].
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Neuronova sit se u¢i pomoci takzvanych epoch. Tato epocha slouzi k na-
lezeni optimélnich vah a v kazdé epose se ohodnoti vsechna trénovaci data
pomoci této neuronové sité s vybranymi vahami. V kazdé epose se zkousi jiné
vahy. U slozitych neuronovych siti je kombinace moznosti vah mnoho a proto
je potfeba vybér vah optimalizovat pomoci procesu back-propagation..

HIDDEN LAYER 1 HIDDEN LAYER 2 HIBDEN LAYER 3

IRPUT LAYER

QUTPUT

Obrazek 1.23: Ukdzka umélé neuronové sité, prevzato z [9)].

1.6.2.1 Aktivacéni funkce

Aktivaéni funkce rozhoduje o tom, jestli m& byt neuron aktivovany nebo ne.
Aktivacéni funkce dostava jako vstup sumu vah, vstupt a naklonosti a neline-
arné je transformuje. Tyto transformované hodnoty jsou nasledné poslany do
dalsich neuronu jako vstup. Bez aktivacni funkce by uméld neuronova sit byla
pouze dalsi linedarné regresni model.

Heavisideova funkce je nejjednodussi aktivaéni funkci jednoduse vraci 0,
pokud je z < 0 a 1, pokud x >= 0.

2

Obrazek 1.24: Heavisideova funkce.
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Linearni funkce je dalsi moznou aktiva¢ni funkci. Je jednoducha, lehka na
pochopeni a pouziti.

-10 -5 o 5 10

Obrazek 1.25: Linearni funkce.

Sigmoida je velmi pouzivana jako aktivacni funkce. Uz o ni byla zminka v

kapitole [[.4.1] Problémem je, ze obor hodnoty sigmoidy je pouze mezi 0 a 1.
Je definovana jako:
1

f(fE):m

-10 -5 0 5 10

Obrazek 1.26: Sigmoida.

Tanh je velmi podobna sigmoidé. Je to pouze skalovana verze sigmoid
funkce. Obor hodnot je od -1 do 1. Je definovana jako:

tanh(z) = 2sigmoid(2z) — 1
ReLU (rectified linear unit) je nejvice pouzivana aktiva¢ni funkce pro neu-
ronové sité. Tato funkce neni linedrni, coz podporuje back-propagation. Hlavni
vyhodou této funkce je, ze nemusi aktivovat vSechny neurony. Pokud m4a hod-

noty mensi nez 0, tak se neurony viubec neaktivuji. Je definovana jako:

f(x) = max(0,x)
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-2
0

Obrazek 1.27: Tanh funkece.

-2
0

Obrazek 1.28: ReLLU funkce.

Leaky ReLU je vylepsena verze ReLU funkce. Na rozdil od ReLU funkce
vraci nenulové hodnoty pro x < 0, jeji predpis je:

flx) ==z

proz >=0a
f(z) =ax

pro z < 0, kde a je velmi mald hodnota (napt. 0.01).

2

-2
0

Obrazek 1.29: Leaky ReLU funkce.

Softmax funkce je dal$im typem sigmoidy, ale hodi se pri klasifikac¢nich pro-
blémech. Klasickd sigmoida si dokaze poradit pouze s dvémi tFidami. Softmax
funkce dokaze klasifikovat n ttid. Softmax funkce se pouziva ve vystupni vrstveé
pro zjisténi, s jakou pravdépodobnosti patii vstup do ttidy.
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1.6.3 Konvoluéni neuronova sit

Konvolu¢ni neuronova sit je algoritmus, ktery ma na vstupu obrazek, rozezné
aspekty a objekty na obrazku a kazdému z nich priradi dulezitost [10]. Na
rozdil od ostatnich algoritmii slouzicich k rozpoznani obrazu ma konvoluéni
neuronova sit malé pozadavky na predzpracovani. Hlavni vyhodou je, ze CNN
umi najit charakteristiky obrazu. Architektura CNN byla inspirovand opét
funkei lidského mozku, konkrétné tou ¢asti, kterd se stara o vizudlni zpraco-
vani.

Kazdy obraz se da prevést do matice, ktera obsahuje intezitu jednotlivych
barev. Cernobily obrazek lze tedy reprezentovat jako jednu matici o rozmérech
rozliseni. U RGB obrazki jsou tyto matice potieba 3. Zpracovani se sklada z
nékolika vrstev.

3 Colour Channels

Height: 4 Units
(Pixels)

Width: 4 Units
(Pixels)
Obrazek 1.30: Priklad 4x4 RGB obrazku reprezentovaného matici, prevzato z
[10].

1.6.3.1 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva je prvni vrstva predzpracovani. V této vrstveé se algoritmus
snazi najit vlastnosti. Jako vstup je obraz, ve kterém se hledaji vlastnosti
pomoci nasobenim podmatic s filtrem (matice, nejéastéji se pouziva rozmeér
3x3). Jako vystup je matice konvolovanych vlastnosti. Na obrazku je
zelenou barvou vyznacend reprezentace vstupniho obrazu, zlutou barvou (s
¢ervenymi ¢isly) filtr a ¢ervenou barvou matice konvolovanych vlastnosti.

V pripadé, ze mame vic vstupnich matic (u RGB 3), je po¢et matic kon-
volovanych vlastnosti tfikrat vétsi. Kazda matice konvolovanych vlastnosti re-
prezentuje pouze vyskyt jedné specifické vlastnosti (napf. psi cumék). Proto je
potieba mit nékolik ruznych konvoluénich matic (razné filtry). Konvoluénich
vrstev muze byt vice za sebou.
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1/1|1(0|0
0({1|1|1|0 4134
0 0 1:1 1:0 1xl 2 4 3
0 0 1><0 1><:I. QcO 2 3 4
of1[1ifojo,
Image Convolved
Feature

Obréazek 1.31: Priklad konvoluéni vrstvy, prevzato z [10].

1.6.3.2 SdruZovaci vrstva

Sdruzovaci vrstva slouzi, podobné jako konvoluc¢ni vrstva, k redukci velikosti
matice, coz snizuje vypocetni dobu pro zpracovani dat. Kromé toho také slouzi
k extrakci dominantnich vlastnosti. Ke sdruzovani jsou nejcastéji pouzivany
dva typy sdruzovani - sdruzovani podle nejvétsi hodnoty a sdruzovani podle
primérné hodnoty. Rozdil mezi nimi je zndzornén na obrézku [I.32]

max pooling
20|30
112] 37
121201 30
8 (12| 2
34(70| 37| 4 average pooling
112/100| 25 | 12 13| 8
79|20

Obrazek 1.32: Priklad typua sdruzovani u sdruzovaci vrstvy, prevzato z [10].

1.6.3.3 Zplosténi (angl. Flattening)

Nasledny krok slouzi k zplosténi 2D matice do 1D pole. Piiklad je ukazan na
obrazku [[.33

1.6.3.4 Plné spojena vrstva

Posledni krok je napojeni zplosténého pole na plné propojené ANN. Od kla-
sicktho ANN se lisi v tom, Ze kazdy neuron v jedné vrstvé ma stejny pocet
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'y
L]
=)
[=[%]=]=]s]=lo]=]=]

Obrazek 1.33: Priklad zplosténi, prevzato z [10].

vstupu a vystupt. Celda CNN véetné plné spojené vrstvy je vidét na obrazku

L34
fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation

Convolution Convolution | /—M

(525} lerue] Max-Pooling (5x5)kernel  Max pooling (with

valid padding (2x2) valid padding (2x2) dronoyt)

;' AN

INPUT . nlchannels nl channels n2 channels n2 channels . ' 9

(28x28x1) (24 x24 x n1) (12x12xnl) (8x8xn2) (4x4xn2) / OUTPUT

n3 units

Obréazek 1.34: Priklad CNN ke klasifikaci ru¢né napsanych ¢isel, prevzato z

[10].
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1.6.4 Rekurentni neuronové sité

/////

textu [II]. Pokud bychom napfiklad chtéli klasifikovat udalosti ve filmu, je
dobré védeét, co se stalo v celém filmu pied danou udalosti. S tim maji umeélé
neuronové sité, na rozdil od rekurentnich, problém. Rekurentni sité se zabyvaji
praveé timto problémem. Jejich rozhodovani se tedy odviji na zakladé udélosti
v ¢ase. Priklad je ukazan na obrazku

I

An unrolled recurrent neural network.

Obrazek 1.35: Priklad rekurentni neuronové sité prevzato z [11].

RNN mtize mit mnoho podob vstupt a vystupt. Nejcastéjsi podoby jsou
ukéazany na obrazku Typy vstupi a vystupt mohou reprezentovat:

1. Z fixované délky vstupu do fixované délky vystupu (klasifikace obrazu).
2. 7 fixované délky vstupu do sekvence vystupt (popis obrazu do véty).

3. Z sekvence vstupu do fixované délky vystupu (analyza nalady clovéka
podle slov ve vété).

4. 7 sekvence vstupi do sekvence vystupu jiné délky (preklad jazyka).

5. Z sekvence vstupt do sekvence vystupu stejné délky (klasifikace videa).

'onetione cie to many many to 023 manytimany many to many '
ik 1 g El its D Q 1ttt
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Obrazek 1.36: Priklad rekurentni neuronové sité prevzato z [11].
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1. TEORETICKA CAST

Hlavni rozdil mezi ostatnimi neuronovymi sitémi je tedy v skrytych vrst-
vach - v RNN se pouzivé stav, ktery je zavisly na predchozich udélostech. Na
vypocet téchto stavill se pouzivaji riizné funkce. Nejcastéji pouzivand je LSTM
(Long-short-term memory). Jeji princip je ukézan na obrézku m
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1.6. Deep learning
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Obrazek 1.37: Princip fungovani LSTM ukézany na jednoduché rekurentni

siti, prevzato z [12].
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1. TEORETICKA CAST

1.7 Python

Python je interpretovany, objektové-orientovany, high-level programovaci ja-
zyk s dynamickou semantikou [20]. M4 mnoho knihoven zabyvajicich se pro-
blematikou strojového uceni a deep learningu, a proto je vhodnou volbou pro
tuto problematiku. Nasledujici sekce se vénuje nejpouzivanéjsim knihovnam v
tomto odveétvi.

1.7.1 Scikit-learn

Nejrozsahlejsi knihovna v Pythonu pro strojové uceni [2I]. Obsahuje imple-
mentaci vétsiny algoritmu strojového uceni (regrese, klasifikace, shlukovani),
véetné predzpracovani dat, redukce dimenze a metody pro ladéni parametra.
Na obrazku je ukdzana funkce, kterd rozdéli data na testovaci a trénovaci,
vytvori SVM klasifikator, vytvori matici zamén a vyhodnoti pfesnost pomoci
metody kiizové validace.

1 def classification_swm(X, y):

from sklearn.model_selection import train_test_split
¥_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = 8.18, random_state = @)

from sklearn.svm import SVC

classifier = SWC(kernel = 'linear’)
g classifier.fit(X_train, y_train)
g
16 y_pred = classifier.predict(X_test)
12 from sklearn.metrics import confusion_matrix

13 cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

from sklearn.model_selection import cross_val_score
accuracies = cross_val_score(estimator = classifier, X= X_train, y = y_train, cv = 18)
accuracies.mean()

Obrézek 1.38: Ukazka vyuziti scikit-learn.

1.7.2 Pandas

Pandas je open source knihovna, kterd umoznuje s vysokym vykonem praci s
datovymi strukturami a datovou analyzu v Pythonu. Nejvice pouzivané funkc-
nosti jsou:

e rychly a U¢inny DataFrame objekt, slouzici k manipulaci s daty,

e ndstroje pro ¢teni a zapis mezi daty v paméti a ruznymi formaty (CSV,
SQL databéaze, atd.),

e inteligentni sladéni dat a integrované zachazeni s chybéjicimi daty,
e vysoce vykonné slucovani datovych mnozin,

e vysoce optimalizované pro vykon.
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1.7. Python

1.7.3 Matplotlib

Knihovna v Pythonu slouzici pro vytvareni 2D diagrami. Umoznuje genero-
vani grafl, histogramii a mnohych dalsich. Na obrazku je ukazan graf
vygenerovany pomoci matplotlib.

About as simple as it gets, folks

2.00 A

1.75 A

voltage (mV)

o o = =

5] ~ o )

[=] ul o )
Il 1 Il 1

0.25 +

0.00 +

T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
time (s)

Obrazek 1.39: Ukazka jednoduchého matplotlib grafu, prevzato z [13].

1.7.4 NumPy

Zakladni knihovna pro védecké vypoéty [22]. Nejpouzivanéjsi funkcionality
jsou:

e mocné N-dimenziondlni pole objektt,
e sofistikované funkce,
e uzitecnd linearni algebra, Fourierova transformace a prace s nadhodnymi

¢isly.

1.7.5 TensorFlow

, TensorFlow™ je open source softwarovd knihovna, slouzici k vysoce vijko-
nygm numerickym vipoctum. Jeji flexibilni architektura dovoluje jednoduché
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1. TEORETICKA CAST

nasazeni vypoctu pres ruzné platformy (CPU,GPU,TPU) a od stolnich poci-
tacu pres shluky serveru az k mobilnim zarizenim. Origindlné vytvorend védci
a inZenyry z Google Brain teamu, patrici pod Google Al organizaci. Obsahuje
velkou podporu pro machine learning, deep learning a diky flexibilnimu vypo-
cetnimu jadru je pouZivana skrze mnoha védecké domény.* [23]

1.7.6 Keras

API pro préaci s neuronovymi sitémi napsané v Pythonu. Bézi nad Tensor-
Flow(Pripadné CNTK, Theano)[24]. Byl vyvinut za tc¢elem rychlého experi-
metovani, aby bylo mozné piejit z napadu k vysledku co nejrychleji. Keras
umoznuje:

e dovoluje jednoduché a rychlé prototypovani,
e podporuje ANN, CNN i RNN,
e umoznuje béh na CPU i GPU.

Na obrazku je vidét pouziti keras - vytvofeni ANN se tfemi skrytymi
vrstvami.

def create_ann():
from keras.models import Sequential
from keras.layers impert Dense

classifier = Sequential()

classifier.add(Dense(output_dim = 58, init = "uniform’, activation = "relu’, input_dim = 512))
classifier.add(Dense(output_dim = 15, init = "uniform’, activation = 'relu'))
classifier.add(Dense(output_dim = 18, init = 'uniform’, activation = 'relu’l})
classifier.add(Dense(output_dim = 5, init = "uniform’, activation = 'softmax'))
classifier.compile(optimizer = 'adam', loss = 'binary_crossentropy’, metrics = ['accuracy'])

return classifier

Obrazek 1.40: Ukazka pouziti Keras.
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KAPITOLA 2

Analyza

Signal z vlaken optickych mikrofonti vykazuje jiné priznaky nez bézny zvukovy
signdl. To umoznuje nové moznosti zpracovani strojovym ucenim. Zpracovani
signalt se lisi od standardniho zpracovani klasickych signald. Je tedy potieba
prozkoumat chovani signali a experimentovat s klasifika¢nimi metodami pro
rozpoznani typu signilu. Na tuto problematiku je uzitecné vyvinout specialni
aplikaci, kterd odrazi potieby na optické strané (nestaciarnost a jiné specidlné
dané vlastnosti). Pro dalsi experimentovani s jinymi vstupnimi daty je vhodné
mit uzivatelské rozhrani.

2.1 Vstup

Vstupni data do aplikace bude slozka obsahujici CSV soubory s predzpraco-
vanymi signaly jednotlivych udalosti. Pro kazdy typ udalosti bude existovat
prislusny soubor. Ukédzka obsahu tohoto souboru je vidét na obrazku Po-
kud u dat nebude znamy typ, tak bude slozka obsahovat pouze jeden soubor.
Typy udélosti se daji zménit i po nahrani souboru. CSV soubor bude obsaho-
vat nasledujici sloupce:

1. rIndex - index radku,

2. ID - identifikdtor udélosti,

3. timeStr - ¢asova znacka signélu,

4. timeOff - ¢as v mikrosekundédch vici zacatku sbéru dat,
5. rawValue - hodnota signélu,

6. diffValue - rozdil hodnoty signalu od predchoziho radku,

7. trendLevel - iroven trendu.
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2. ANALYZA

rindex D timeStr timeOff rawlfalue diffValue trendLevel
138259 a8 8%5;24558136 8719474 2.19184e+86 -3748
136268 a8 925;24;8136 87185338 2.19591e+86 4878 -540l1a
136261 a eéségqégaigs 8719682 2.19971e+86 3808 -59l1a
136262 a B;Ségqégaigﬁ 8719667 2.20002=+806 318 -591a
136263 a B;Ségqégaigﬁ 8719731 2.28897e+86 958 -591a
136264 a a;ségqégaigﬁ 8719785 2.28272e+86 1758 -591a
136265 a a;ségdégaigﬁ 8713859 2.28271e+86 -1 -591a
136266 8 815;24558136 8719923 2.28656e+86 3858 -591a
136267 8 815;24558136 8719987 2.28927e+86 271@ -591a
136268 a8 825;2‘:;8;36 8728851 2.28684e+86 -2438 -591a
136269 a8 8;5;24;5812? 8728115 2.288935e+86 -591a -591a
138278 a8 8;5;2455813? 8728178 2.28822e+86 -71a -540l1a
138271 a8 925;24;813? 8728242 2.19993e+86 -29a -540l1a
136272 a eéségqégaig? 8728386 2.28862e+86 598 -59l1a

Obrazek 2.1: Ukazka struktury vstupnich dat.

2.2 Vystup

Aplikace bude mit 2 funkénosti a tedy i typy vystupu - klasifikované udélosti
a lokalizaci.

2.2.1 Klasifikované udalosti

Vystupem aplikace bude klasifikace jednotlivych udalosti véetné statistik, slou-
zicich pro pororovnéani algoritmu.

2.2.2 Lokalizace

Dalsim moznym vystupem budou soutadnice udalosti. Uzivatel vybere ¢asovy
usek, pro ktery se maji brat vsechny udalosti jedné ttidy jako stejnéd udélost
z jinych zdroji. Kazdy zdroj bude mit souradnice, podle kterych bude mozné
udalost lokalizovat.

2.3 Typy udalosti

Aplikace bude pracovat s libovolnym poctem udéalosti. Zakladni vstupni uda-
losti pro vyvoj jsou tyto typy udalosti:

e pad kulicky na kos,
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2.3. Typy udalosti

e vrtani vrtackou,
e spusteni kompresoru,

e mluveni.

100000 A —— diffValue

75000

50000 A

25000

Signal Value [1.5]

—25000

—50000 4

—75000 4

9 5 5
[ < )
o 7 ¢ 1
NS NS NS

Time [H:M:S]

Obrazek 2.2: Ukazka signalu padu kulicky na kos.
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Obrazek 2.3: Ukazka signalu vrtani vrtackou.
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Obrazek 2.4: Ukazka signalu spusténi kompresoru.
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Obrazek 2.5: Ukazka signalu mluveni.
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2.4. Rozlozeni mikrofonni sité

24

Rozlozeni mikrofonni sité

V nékterych fesenich bude udélosti detekovat hned nékolik mikrofonti, coz
umozni lokalizaci. Rozlozeni mikrofoni se v zaddani projektu predpoklada v
jedné ose, jak je vidét na obrazku

2.5

NN A

Obrazek 2.6: RozloZeni mikrofonni sité.

Pozadavky

Nasledujici sekce se vénuje funkénim a nefunkénim pozadavkim na aplikaci.

2.5.1 Funkéni pozadavky

Iy

Fy

F;

Fy

Fj

Fgs

Fr

Zména metody klasifikace

Je zaddouci umoznit uzivateli zménit metodu klasifikace, pomoci které se
budou tridy klasifikovat.

Zména trénovaci mnoziny

Aplikace se bude pouzivat v rtiznych prostredich, kde budou nastavat
jiné udalosti. Je tedy nutné uzivateli umoznit vklddat trénovaci mnoziny.
Vybér testovaci mnoziny

Vytvorené klasifikdtory bude mozno pouzit opakované na klasifikovani
ostatnich neoklasifikovanych mnozin.

Redukce dimenze

Bude mozné redukovat dimenze u testovacich a trénovacich mnozin.

Zmény typu udalosti

Bude umoznéno ménit nactenym udéalostem ocekavané vysledky.

Zmény nazvu tridy

Bude umoznéno ménit nazvy typa udalosti.

Zobrazeni klasifikac¢nich vlastnosti

Je potieba zobrazit zakladni idaje o klasifikaci.
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2. ANALYZA

Fg Urceni pozice udalosti

Pokud bude mozné, je potreba urcit souradnice udalosti v linéarnim
prostoru.

Fy UlozZeni dat

Data budou ulozena v databazovém tlozisti pro jednoduché dohledavani.

Fi9 Zobrazeni udalosti v grafu

Udalosti budou mozné zobrazit také v grafu.

2.5.2 Nefunkéni pozadavky

N1 Moznost spusténi na Linux i Windows
Vsechny vytvorené aplikace je potfeba umoznit spustit na obou operac-
nich systémech.

N> Rozsireni metod klasifikace
Bude jednoduché ptidat metodu klasifikace. Jak pfidat metodu bude
popsano.

N3 Modul pro klasifikaci bude stejny pro CLI i GUI

Klasifikace bude provadéna stejnymi metodami v obou typech uzivatel-
ského rozhrani.
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KAPITOLA 3

Navrh

Nasledujici ¢ast se vénuje navrhu aplikace. Architektura aplikace je klient-
server, jak je vidét na obrazku V této kapitole jsou pouzité posledni verze
navrhii. VSechny verze jsou na ptilozeném médiu.

Another
<<protocol>> apps
HTTP
Data store Server Client Web browser
E<protocol=>> <<protocol=>
HTTP HTTP

Command line

<<protocol=>
HTTP

Obrézek 3.1: Architektura aplikace.

3.1 Server
Serverova ¢ast aplikace ma tfi samostatné funkéni celky - trénovani tes-
tovani a lokalizaci Serverova ¢ast bude vystavovat HT'TP metody,

které budou volany klientskou ¢asti aplikace.
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3. NAvVRH

3.1.1 Zivotni cyklus trénovani

Tento funkéni celek se vénuje vytvo-
feni klasifikatoru na zakladé vstup-
nich ohodnocenych dat, na kterych
se klasifikator trénuje. Pro vytvoreni
klasifikatoru je potfeba dodrzet po- m@

sloupnost popsanou v aktivity dia- adresar
gramu Nejprve je tedy potieba
nacist vstupni data, predzpracovat
je, a az poté lze data trénovat a
vytvorit klasifikator. Jednotlivé akti-
vity jsou popsany nize v sekcich kon-
trola dat v adresari [3.1.5 pfedzpra-
covani dat B.1.6] a trénovani klasi-
fikace [3.1.7] Jednotlivé aktivity lze
opakovat - na stejnych predzpraco-
vanych datech lze natrénovat neome-
zeny pocet klasifikaci. Stejné tak lze
predzpracovat stejnd data nékolikrat
(napriklad s jinou redukei dimenze).

|

Obréazek 3.2: Akti-
vity diagram zivot-
niho cyklu tréno-
vani klasifikace.

—
Predzpracuj data

oo

Natrénuj klasifikaci

[=%-1

3.1.2 Zivotni cyklus testovani

Tento funkéni celek se vénuje ohod-
noceni vstupnich dat pomoci kla-
sifikatoru, ktery byl vytvoren po-
moci procesu trénovani Kklasifikace
3.1.1] nebo importem klasifikatoru.
Pro vytvoreni klasifikdtoru je po-
treba dodrzet posloupnost popsanou
v aktivity diagramu [3.3] Nejprve je
tedy potreba nadist klasifikator[3.1.4]
vstupni data [3.1.5] predzpracovat
je a aZ poté lze data ohodno-
tit prislusnymi t¥idami. Stejné jako v
trénovani je mozné aktivity ne-
omezené opakovat, pokud jim pred-
chazely prislusné aktivity - lze tedy
pomoci jednoho nacteného klasifika-
toru otestovat vice typil dat. Stejné
tak lze jedna data otestovat nékolika
klasifikatory.

Zkontroluj
klasifkatory

oo

Zkontroluj datav
adresafi

oo

Pfedzpracuj data
oo
Klasifikuj data
oo

Obréazek 3.3: Aktivity diagram zivot-
niho cyklu testovani klasifikace.
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3.1. Server

3.1.3 Lokalizace

Tento funkcéni celek se stara o lokalizaci udalosti, pokud mikrofonni sit ob-
sahuje alespon 2 mikrofony. Lokalizace se vzdy pocitd pouze pomoci 2 mik-
rofont, a pokud je v siti vice mikrofonu, které udalost zaznamenaly, tak se
pro kazdou dvojici odhadne pozice udalosti zvlast, a poté se findlni pozice
vyhodnoti pomoci praméru téchto pozic. Vzhledem ke vstupnim parametrim
a rozlozeni mikrofonti lze pozice vypocitat pouze tehdy, kdyz udalost vznikla
mezi mikrofony.

Pro vypocet zndme souradnice mikrofont (vzdalenost jednoho od druhého)
a rozdil v Case, v kterém udalost detekovaly, Ize tedy vyuzit nasledujici vzorec:

s = vty + vatg

kde s je vzdalenost mikrofont, v1, vo rychlost zvuku k prvnimu, resp. druhému
mikrofonu a t1, to doba, za kterou se zvuk dostal k prvnimu, resp. druhému
mikrofonu. Pro feseni bude pocitano s tim, ze v; = vo, tedy:

s = U(tl + tg)
to 1ze nasledné vyjadrit jako t1 + A, muzeme tedy zapsat:
s = 2ut] +vA

pomoci tohoto vzorce muzeme tedy vypocitat neznamou t1:

(s —vA)
2v
s vypocitanou t1 uz pouze vypocitame vzdalenost:

t1 =

81 = t101

kde s; je vzdélenost od prvniho mikrofonu.

Event

I 1 delta 47 t 1
Mic 1 | _ [ Mic 2
r

Obrazek 3.4: Grafické znazornéni vypoctu.
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Obrazek 3.5: Aktivity diagram lokalizace.



3.1. Server

3.1.4 Kontrola klasifikatoru

Tato aktivita slouzi k identifikaci novych klasifikatord. Jak je vidét podle
aktivity diagramu [3.6] neni vibec slozita. Jediné, co déla, je, ze se podiva do
slozky z klasifikatory, jestli nepribyly nové klasifikdtory, a pokud ano, tak je
ulozi do databaze a vrati je v response.

Existuji nove klasifikatory
ve dofoe sHadfikatory 7

Uloz nove klasifikatory

Uloz do response ddaje
o novych klasifikatorech

Obréazek 3.6: Aktivity diagram kontroly klasifikdtora.
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3. NAvVRH

3.1.5 Kontrola dat v adresari

Tato aktivita je velice podobnd kontrole klasifikdtort [3.1.4] Slouzi k identifi-
kaci novych vstupnich dat. Podobné jako v kontrole klasifikatort kontroluje
nova data, ale kontroluje je v adresari, ktery dostane v elementu path, a je

potieba kontrolovat validni vstupy.

Exisgtuje adresaf v této cedé?

0

Existuje v request element "path"?

V4

Zkontroluj, jesti existuji
nové soubory nebo

adresare a pokud ano,

uloZje

Vrat' seznam nov ych
soubord a adres 3l

Obrézek 3.7: Aktivity diagram kontroly dat v adresari.

o4

M

Vrat chybu o tom, ze
adresar neexistuje

®

Vrat chybu o tom, e
request neni spravny




3.1. Server

3.1.6 Predzpracovani dat

Tato aktivita je néslednikem kontroly dat v adresafi[3.1.5] K predzpracovani
dat je nutné mit identifikovand data v adresari. Nasledné tato metoda zjis-
tuje, jestli je v requestu zadost o redukci dimenze a data ulozi do objektu
a vrati response o uspésném prijeti predzpracovani a id, pod kterym bylo
predzpracovani vytvoreno. Nasledna logika jiz bézi ve vldkné na serveru. O
prubéhu predzpracovani se poté muze uzivatel dozvédét pomoci dotazovani
na obdrzené id, kde po kazdém kroku zméni predzpracovani stav. Tyto stavy
jsou popsdny ve stavovém diagramu [3.8 Blizsi logika je popsdna v aktivity
diagramu predzpracovani [3.9

[Wytvofe ni objektu]

™= )

|
[Spusténi asynchroniho béhu]

C STARTED j—[maala chyba ph konverzi daf]_
|

[Konverze udalost do spravneho formatu]

COMVERTED
Mastala chyba pii Sigéni:
udalosti
[Wycisténi dat od nespravnych ud alost]
Wy /
CLEARED Mepodafile =2 uloZit data FAILED

[UleZeni dat]

C PREPROCESSED | o

Final

Obréazek 3.8: Stavovy diagram predzpracovani.
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Vrat chybu o tom, e

M, request neni spravny

i

Existuje v requestu element input_path_id

Vrat' chybu o tom, ze
o . X ) dané id neni platné
Existuje v requestu element dimension_reduction
Existuje toto id v

A ¥ uloZenych datech?

Vytvor objekt pro
piedzpracov ani dat s
redukei dimanze

Vytvor objekt pro
predzpracov ani datbez
redukece dimenze

Vytvol response s
kodem 202 (Accepted)

obsshuje objekt redukci dimenze

Obrézek 3.9: Aktivity diagram predzpracovani (modré aktivity znamenaji, ze
bézi na pozadi).
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3.1. Server

3.1.7 Trénovani klasifikace

Tato aktivita je naslednfkem predzpracovani 3.1.6] K natrénovani klasifikace
je nutné mit predzpracovana data a zaroven vybrat spravnou klasifika¢ni me-
todu - takovou, kterou umi server zpracovat. Nasledné ziskana data ulozi do
objektu a vrati response o uspésném vytvoreni klasifikace s identifikatorem,
pod kterym byla klasifikace vytvorena. Podobné jako v predzpracovani je na-
sledné logika zpracovana na pozadi a uzivatel muze sledovat priubéh pomoci
dotazovani se na konkrétni identifikator, kde je prubéh urceny stavy. Stavy
jsou popsény ve stavovém diagramu [3.10] Blizsi logika je popsdna v aktivity
diagramu predzpracovani |3.11

[Wytwoleni objektu]

™= )

[Spusténi asynchroniho béhu]

[_ STARTED F[Eﬁh:ﬂha pfi naéitani wastnosti—

I
[Madteni Wastniosti |

CFERTUREE—LDADED [Chyba pfi vytvaleni Masifikdtons]

L .
[Wytwore ni Kasifikéton]

CCL'RS SIFIER_BUILT [Chyba pfi fré novani Masifikéton
[N Eltrénnvél:'u' klasifikgton] l W
C TR.P:iED _j [Chyba phi uloZeni] :}{-— FAILED _J
[Ul oZani dsi]
/

[— FINISHED j @

Obrazek 3.10: Stavovy diagram trénovani klasifikace.
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3. NAvVRH

v N

02

Existuji v requestu elementy "type” a
"preprocessed_dats_jd"

Vrat chybu o tom, ze
Y M request neni spravny

A4

Exiguje toto id v pfedzpracovanych datech

v N Vrat' -chylln D.k'lll, =
/\ dané ID neni platné

Umi server zpracowvat typ klasifikace?

Vrat chybu o tom, ¥e
dany typ klasifikace
nelze zpracovat

Vytvof response s
kodem 202 (Accepted)

b o

Obrazek 3.11: Aktivity diagram trénovani klasifikace (modré aktivity zname-
naji, ze bézi na pozadi).
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3.1. Server

3.1.8 Testovani klasifikace

Tato aktivita je také ndslednikem predzpracovani [3.1.0]a zdrover musi existo-
vat klasifikator, pomoci kterého se budou predzpracovand data testovat. Pro
otestovani je tedy potreba tato data nacist, vytvorit objekt testovaci klasifi-
kace a vratit odpovéd o tspésném prijeti s id testovaci klasifikace. Nasledné,
stejné jako v sekcich predzpracovani[3.1.6) a trénovani klasifikace [3.1.7] se tes-
tovani vykonava na pozadi, pricemz uzivatel muze sledovat pribéh pomoci
dotazovani se na konkrétni testovaci klasifikaci. Pribéh testovani je opét ur-
¢en stavy popsanymi v stavovém diagramu [3.12] Blizsi logika je popsdna v
aktivity diagramu |3.13

[Wytwoleni objektu]

NEW

[Spusténi asynchroniho bEhu)

C STARTED J—[C‘h yba ph nacteni Masifikdton}—

[Maéteni Kasifikitom)

Em 5 5.:IER—L'::"“'I:'Eﬂ—[l!:h yba ph naéteni dat]

T
[Ma étani daf]

TEST_DATA_LOADED ~, po pfi pfedpovidén i vwsledkd f—

[Fredpovézeni
wysledid]
o /O
C PREDICTED  )__[Chyba pii ukdadani dat]_g FAILED _'J
: _J

[UloZani daf]

FINISHED ) —
C J .

Final

Obrazek 3.12: Stavovy diagram trénovani klasifikace
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3. NAvVRH

vV

Existuje v requesiu elementy
"preprocessed_data_id"a
"classifier_id" ?

Existuji dana id %, Vrat chybu o tom, 7o

v request neni spravny

Naiti klasifikdtor a

pedepracov ana data Vrat chybu o tom, ze

dané ID neni platné

Je dimenze klasifikétoru
stejnd jako
predpzracovanych dat?

Vrat chybu o neplatné
kombinaci (odlisne
dimenze)

S

Vytvol objekt klasifikace

Vytvof response s
kédem 202 (Accepted) \)

o

Obrazek 3.13: Aktivity diagram trénovani klasifikace (modré aktivity zname-
naji, ze bézi na pozadi).
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3.1. Server

3.1.9 Struktura dat

Vsechna data budou ukladana do databéaze ve strukture popsané pomoci dia-
gramu vztahi entit [3.14] Jednotlivé entity jsou:

input_ data - vstupni data, obsahuji pouze cestu k adresari a nazev sou-
boru.

preprocessed__data - predzpracovana data, vychazi ze vstupnich dat a
obsahuji informaci o béhu predzpracovani (stav) a o typu predzpracovani
(dimenze). Dale maji nutné napojeni na udalosti a volitelné napojeni na
trénovaci, testovaci klasifikaci a redukci dimenze.

dimension_ reduction - entita obsahujici informace o redukci dimenze.
Kazda entita se vzdy vztahuje pouze na jednu entitu predzpracovani.
Obsahuje informace o metodé, vstupni a vystupni dimenzi.

event - entita spojujici nezavislé a zavislé vlastnosti.

independent_ feature - entita obsahujici informace o nezavislych vlast-
nostech. Obsahuje hodnotu, je sefazend a vzdy se vztahuje pouze k jedné
konkrétni udélosti.

expected_ result - entita obsahujici informace o tiidé udalosti. Vzdy se
vztahuje pouze ke konkrétni udélosti.

train_ classification - entita reprezentujici proces trénovani klasifikace.
Obsahuje pouze stav a ma relace na parametry, statistiky a neuronové
vrstvy.

parameter - entita reprezentujici parametry klasifikace pomoci nazvu
parametru a hodnoty parametru.

neuron__layer - entita reprezentujici skrytou vrstvu neuronové sité. Ob-
sahuje parametry pro vytvoreni jednotlivych neuronovych vrstev - jedind
povinné hodnota.

statistic - entita reprezentujici statistiku klasifikace.

classifier - entita obsahuje nazev klasifikatoru a zakladni tdaje pro vy-
tvoreni testovaci klasifikace (dimenze a typ).

test_ classification entita reprezentujici proces testovani klasifikace. Po-
dobné jako trénovaci klasifikace obsahuje pouze stav a vztah ke klasifi-
kovanym hodnotam.

classified_ result - klasifikované hodnoty. Obsahuje pouze id t¥idy, na
kterou je klasifikovana.

class - tiida, obsahuje pouze nazev tridy klasifikace.
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OutputDimension

InputDimension

| dimension_reduction

=

train_classification

]
parameter

0.%

preprocessed_data ‘_Q_\
1 1.4

classifier

neuron_layer
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input_data

independent_feature

1

1.7
{ordered}

event

classified_result

Obrazek 3.14: Diagram vztaht entit.
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3.2. Klient

3.2 Klient

Klientska c¢ast aplikace bude slouzit jako grafické rozhrani pro voldni serve-
rovych metod a sama nebude obsahovat zadnou logiku. Tato ¢ast se vénuje
popséani jednotlivych obrazovek.

3.2.1 Zobrazeni existujicich dat

Obrazovka slouzi k zobrazeni vSech zaregistrovanych existujicich dat. Na této
obrazovce je mozné zaregistrovand data smazat, zkontrolovat nova data [3.1.5]
zobrazit jejich detail [3.2.2 a vytvofit pfedzpracovani [3.2.3]

Data Preprocessed Classification
Loadl ng d ata .../Data C\path\tolinput \data ‘ Check new input data, 1

calls on server

POST /data
1 Ci\path filename Detail create preproc...
2 C:\path filename Detail create preproc...
3 Ci\path filename Detail create preproc...
4 C:\path filename Detail create preproc...
5 Ci\path filename Detail create preproc...
[} Ci\path filename Detail create preproc...
T Ci\path filename Detail create preproc...

Obrazek 3.15: Wireframe zobrazeni existujicich dat.
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3. NAvVRH

3.2.2 Zobrazeni detailu existujicich dat

Slouzi k zobrazeni blizsich informaci o konkrétnich datech vcetné grafu. Z této
obrazovky je mozné vytvorit predzpracovani

Data detail

Data Preprocessed Classification
Data 2
ID: 2
path: Ci\path
name: filename

# preprocessed: 3

#events: 100
start: 03.03.2019 10:10:10
end: 03.03.2019 10:4010

whole data graph

create preprocessing

Obrazek 3.16: Wireframe zobrazeni detailu existujicich dat.
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3.2.3 Vytvoreni predzpracovani

Obrazovka slouzi k vytvoreni novych pfedzpracovanych dat. Obsahuje jedno-
duchy formular, kde uzivatel mize zvolit, jaké data chce predzpracovat a zda
chce redukovat dimenzi. Pfi potvrzeni formulare se vSe posila na server, ktery
vykond predzpracovani, jak je popsano v (3.1.6

Create preprocessing

Data Preprocessed Classification
Input data id
Dimension reduction method Cutput dimension

E

Preprocess

!

calls on server
POST /preprocess

Obréazek 3.17: Wireframe vytvoreni predzpracovani.
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3.2.4 Zobrazeni vSech predzpracovani

Obrazovka slouzi k zobrazeni vSech existujicich predzpracovanych dat. Na této
obrazovce je mozné data aktualizovat (nacte nova data a aktualizuje stavy),
zobrazit detail [3.2.5] a pokud budou data ve stavu PREPROCESSED, tak
bude mozné vytvorit trénovani klasifikace [3.2.6]

Data Preprocessed Classification
Loading preprocessed data.../Preprocessed
input data id dimension reduction
1 1 LDA(128) 100 PREPROCESSED Detail Create classific...
2 3 50 PREPROCESSED Detail Create classific...
3 1 PCA{128) 100 PREPROCESSED Detail Create classific...
4 1 100 PREPROCESSED Detail Create classific...
5 4 LDA(Z) 100 PREPROCESSED Detail Create classific...
& 4 LDA[8) 100 PREPROCESSED Detail Create classific...
T 4 LDA{128) 100 PREPROCESSED Detail Create classific...

Obrazek 3.18: Wireframe zobrazeni vsech predzpracovani.
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3.2.5 Zobrazeni detailu predzpracovani

Obrazovka slouzi k zobrazeni blizsich informaci konkrétnich predzpracovanych
dat. Z této obrazovky je mozné vytvorit trénovani klasifikace. [3.2.6

Preprocessed data detail

Data Preprocessed Classification

Preprocessed data 2

1D: 2
event id expected class
input data id: 1

#events: 100 1 o Detail
# classifications: 5
1 L] Detail
stater PREPROCESSED
start: 03.03.2019 10:10:10 1 o Detail
d: 03.03.2019 10:4010
& 1 o Detail
dimension: 128
1 L] Detail
dimension reduction:  LDA
1 L] Detail
reduced from: 512
State from to
NEW 03.03.2019 9:40:10 | 03.03.2019 9:41:10
NEW 03.03.2019 9:40:10 | 03.03.2019 9:41:10
NEW 03.03.2019 9:40:10 | 03.03.2019 9:41:10
NEW 03.03.2019 9:40:10 | 03.03.2019 9:41:10

Create classification (train)

Obrazek 3.19: Wireframe zobrazeni detailu predzpracovani.
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3.2.6 Vytvoreni trénovaci klasifikace

Obrazovka slouzi k vytvoreni nové trénovaci klasifikace. Obsahuje formular,
kde uzivatel zvoli typ predzpracovanych dat, klasifika¢ni metodu a volitelné jeji
parametry. V pripadé neuronovych siti je mozné vytvorit libovolnou strukturu
neuronové sité. Pri potvrzeni formulare se vSe posila na server, ktery vytvori
trénovaci klasifikaci, jak je popsano v [3.1.7

Create classification (train)

Data Preprocessed Classification

preprocessed data id preprocessed data id

Select -

Select - |

Classifiacate

«calls on server:
POST /elassification id

Obréazek 3.20: Wireframe vytvoreni trénovaci klasifikace.

68



3.2. Klient

3.2.7 Zobrazeni trénovacich klasifikaci

Obrazovka slouzi k zobrazeni vSech existujicich klasifikaci. Na této obrazovce
je mozné data aktualizovat (nacte nové trénovaci klasifikace a aktualizuje
stavy), zobrazit detail a pokud je klasifikace ve stavu FINISHED se zare-
gistrovanym klasifikatorem, tak je mozné vytvorit testovaci klasifikaci

Train classiffication

Preprocessing Train classification Classifier Test classification  Localization Events Classes
Loading classification data.../Classification
preprocessed id accuracy mean

1 1 svm 95 FINISHED Detail create test classificati...
1 1 svm 95 FINISHED Detail create test classificati...
1 1 svm 95 FINISHED Detail create test classificati...
1 1 svm 95 FINISHED Detail create test classificati...
1 1 svm 95 FINISHED Detail create test classificati...
1 1 svm 95 FINISHED Detail create test classificati...
1 1 svm 95 FINISHED Detail create test classificati...

Obrazek 3.21: Wireframe zobrazeni trénovacich klasifikaci.
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3.2.8 Zobrazeni detailu trénovaci klasifikace

Obrazovka slouzi k zobrazeni blizsich informaci konkrétni trénovaci klasifikace.
7 této obrazovky je mozné vytvorit testovaci klasifikaci[3.2.10

Train Classification detail

Data Preprocessing Train classification Classifier Test classification  Localization  Events Classes

Classification (train)2

1D 2 — Statistics

preprocessed_data id: 1 k means sccuracy mean: 95.8

k means sccuracy std: 2.3
type svm

classified events: 100
succesful classifications: 95

wrong classifications: 5

#neuron layers: 10
stater FINISHED
start: 03.03.2019 10:10:10
end: 03.03.2012 10:4010
— Parameters
NEW 03.03.2018 9:40:10 | 03.03.2019 9:41:10
NEW 03.03.2019 9:40:10 | 03.03.2019 9:41:10
NEW 03.03.2019 9:40:10 | 03.03.2019 9:41:10
NEW 03.03.2019 9:40:10 | 03.03.2019 9:41:10
| Create classification (test ‘ ‘ Show neuron layers (7 |

Obrazek 3.22: Wireframe zobrazeni detailu trénovaci klasifikace.
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3.2.9 Zobrazeni existujicich klasifikatora

Obrazovka slouzi ke zobrazeni vSech existujicich klasifikatort. Z této obra-
zovky je mozné zkontrolovat klasifikdtory a vytvorit testovaci klasifikaci

0.2.10

Data Preprocessing Train classification Classifier Test classification  Localization  Events Classes
Loading classifiers.../Classifiers

D path name dimension type

1 classifiers/ 18.joblib 2 SVM create test classification
1 classifiers/ 18.joblib 2 SVM create test classification
1 classifiers/ 18.joblib 2 SVM create test classification
1 classifiers/ 18.joblib 2 SVM create test classification
i classifiers/ 18.joblib 2 SVM create test classification
1 classifiers/ 18.joblib 2 SVM create test classification
1 classifiers/ 18.joblib 2 SVM create test classification
1 classifiers/ 18.joblib 2 SVM create test classification

Obrazek 3.23: Wireframe zobrazeni existujicich klasifikator.
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3.2.10 Vytvoreni testovaci klasifikace

Obrazovka slouzi k vytvoreni nové testovaci klasifikace. Obsahuje formular,
kde uzivatel zvoli typ predzpracovanych dat a klasifikator. Pii potvrzeni for-
muléfe se vSe posila na server, ktery vytvori testovaci klasifikaci, jak je popsano
V. 1.0l

Create classification (train)

Data Preprocessing Train classification Classifier Test classification  Localization  Ewents Classes

Classifier ID preprocessed data id

Select -

Select - |

«calls on server:
POST Jelassification_test/

Obrazek 3.24: Wireframe vytvoreni testovaci klasifikace.

72



3.2. Klient

3.2.11 Zobrazeni testovacich klasifikaci

Obrazovka slouzi k zobrazeni vSech existujicich testovaci klasifikaci. Na této
obrazovce je mozné data aktualizovat (nacte nové testovaci klasifikace a ak-
tualizuje stavy) a zobrazit detail testovaci klasifikace |3.2.12

Test classiffication

Preprocessing Train classification Classifier Test classification  Localization  Events Classes
Loading test classification data.../Test
classifier id preprocessed data id
1 1 95 FINISHED Detail
1 1 95 FINISHED Detail
i 1 95 FINISHED Detail
1 1 95 FINISHED Detail
1 1 95 FINISHED Detail
1 1 95 FINISHED Detail
1 1 95 FINISHED Detail

Obrazek 3.25: Wireframe zobrazeni testovacich klasifikaci.
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3.2.12 Zobrazeni detailu testovaci klasifikace

Obrazovka slouzi k zobrazeni blizsich informaci konkrétni testovaci klasifikace
a vSech udélosti, které otestovala. Z této obrazovky bude mozné se podivat na
detail jednotlivych udalosti [3.:2.15]

Classification detail

Data Preprocessing Train classification Classifier Test classification  Localization  Events Classes
1D: 2 — Classified events
Correct Eventid  Expected .. classified re...
preprocessed_data_id: 1 S = =
m] 1 3 4 Show Detail
classifier_id 7
type: SVM =4 1 3 4 Show Detail
state: FINISHED & 1 3 4 Showr Detail
start: 03.03.2019 10:10:10 = 1 3 4 Show Detail
end: 03.03.2019 10:4010 2 1 3 & Show Detail
] 1 3 4 Show Detail
m] 1 3 4 Show Detail
State from to
NEW 03.03.2019 9:40:10 | 03.03.2018 9:41:10
NEW 03.03.2019 9:40:10 | 03.03.2018 9:41:10
NEW 03.03.2019 9:40:10 | 03.03.2018 9:41:10
NEW 03.03.2019 9:40:10 | 03.03.2018 9:41:10

Obrazek 3.26: Wireframe zobrazeni detailu testovaci klasifikace.
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3.2.13 Lokalizace

Obrazovka slouzi k lokalizaci udalosti. Obsahuje formular, kde uzivatel zvoli
cas zacatku a konce, v kterém se maji udalosti zvoleného typu hledat. Pti
potvrzeni formulaie se vSe posila na server, ktery udalosti lokalizuje, jak je
popsano v Vracené souradnice se zobrazi na této obrazovce.

Data Preprocessing Train classification Classifier Test classification  Localization  Events Classes

Events from

12 May 2016
Events to

12 May 2016

Event class

Localize

calls on server:
POST /localization/

Coordinates X, ¥
(after calling
server!

Obrazek 3.27: Wireframe lokalizace.
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3.2.14 Zobrazeni vsech udalosti

Obrazovka slouzi k zobrazeni vSech existujicich udélosti. Na této obrazovce
bude moZné udélosti aktualizovat a zobrazit detail udalosti [3.2.15

Data Preprocessing Train classification Classifier Test classification  Localization  Events Classes
Loading Events... /Events update
calls on server:
GET fevent/
preprocessed id

1 2 4 15 35 Detail
1 2 4 15 35 Detail
1 2 4 15 35 Detail
1 2 4 15 35 Detail
1 2 4 15 35 Detail
1 2 4 15 35 Detail
1 2 4 15 35 Detail

Obrazek 3.28: Wireframe zobrazeni vSech udalosti.
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3.2.15 Zobrazeni detailu udalosti

Obrazovka slouzi k zobrazeni blizsich informaci konkrétni udélosti. Na této
obrazovce bude mozné zménit typ tridy udalosti a hodnotu ulozit. Déale bude
obrazovka obsahovat odkazy na predchozi a nadchéazejici udalost, pokud bu-
dou existovat.

Event detail

Data Preprocessing Train classification Classifier Test classification  Localization  Events Classes
ID: 2
dimension: 512
expected result: 3
wrong classifications: 3
correct classifications: 100
start: 03.03.2019 10:10:10

single event graph
end: 03.03.2019 10:4010

calls on server: calls on server:
GET fevent/1 GET fevent/3

Obrazek 3.29: Wireframe zobrazeni detailu udalosti.
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3.2.16 Zobrazeni vsech trid

Obrazovka slouzi k zobrazeni vSech existujicich t¥id. Na této obrazovce bude
mozné vytvorit novou t¥idu v jednoduchém formulési s jednim polem - nazvem
udélosti. Dale bude mozné upravit ndzev existujicich ttid.

Data Preprocessing Train classification Classifier Test classification  Localization Events Classes

Loading classes... /Classes

Create new class/
_ Editdasl

1 SOUND_TYPE Edit e
«calls on server{create):
POST felass/

i OR

! SQUND_TYPE Edit «calls on server(edit):
PUT fclass/1

1 SOUND_TYPE Edit

1 SOUND_TYPE Edit

1 SOUND_TYPE Edit

1 SOUND_TYPE Edit

1 SOUND_TYPE Edit

1 SOUND_TYPE Edit

Obrazek 3.30: Wireframe zobrazeni vsech trid.
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KAPITOLA 4

Implementace

4.1 Server

Serverova Cast je napsana ve frameworku django, kde se o jednotlivé URL
staraji konkrétni podcelky nazyvané aplikace. Nasledujici sekce je rozdélend
ossp v adresari businesslogic. Priklady volani vsech implementovanych metod
jsou dostupné v projektu ossp.postman aplikace Postman.

4.1.1 Data

O metody souvisejici s daty se stara aplikace check_ data, ktera implementuje
metody popsané v této podsekci. Tyto metody slouzi pro préaci se vstupnimi
daty.

4.1.1.1 Zkontroluj data

Popis: Zkontroluje data v daném adresari a pokud existuji nova, tak je ulozi.
URL: /check_data/

Metoda: POST

Parametry dat:

path: String

4.1.1.2 Zobraz data

Popis: Zobrazi vSechna ulozena data.

URL: /data/
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Metoda: GET

4.1.1.3 Smaz data

Popis: Smaze vSechna ulozend data.
URL: /check_data/
Metoda: DELETE

4.1.1.4 Zobraz detail dat

Popis: Zobrazi detail konkrétnich ulozenych dat.
URL: /data/:id
Metoda: GET

4.1.1.5 Zobraz graf

Popis: Zobrazi graf konkrétnich dat.
URL: /data/:id/graph
Metoda: GET

4.1.2 Predzpracovani

O metody predzpracovani se stard aplikace preprocess, kterd implementuje
metody popsané v této podsekci. Tyto metody slouzi pro praci s predzpraco-
vanymi daty.

4.1.2.1 Vytvor predzpracovani

Popis: Vytvori nova predzpracovand data na zdkladé vstupnich parametri.
URL: /preprocess/

Metoda: POST

Parametry dat:

{
input_data_id: Number,
dimension _reduction: {
method: String,
output_dimension: Number
b
+
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4.1.2.2 Zobraz vsechna predzpracovani

Popis: Zobrazi vSechna predzpracovana data.
URL: /preprocess/
Metoda: GET

4.1.2.3 Zobraz detail predzpracovani

Popis: Zobrazi detail predzpracovanych dat
URL: /preprocess/:id
Metoda: GET

4.1.3 Trénovani klasifikace

O metody trénovani klasifikace se stard aplikace classification, kterd imple-
mentuje metody popsané v této podsekci. Tyto metody slouzi pro praci s
trénovacimi klasifikacemi.

4.1.3.1 Vytvor trénovaci klasifikaci

Popis: Vytvori trénovaci klasifikaci na zakladé vstupnich parametri.
URL: /classification__train/

Metoda: POST

Parametry dat:

{
preprocessed_data_id: Number,
type: String,
parameters: [
]
}

4.1.3.2 Zobraz vSechny trénovaci klasifikace

Popis: Zobrazi vSechny trénovaci klasifikace.
URL: /classification train/
Metoda: GET

4.1.3.3 Zobraz detail trénovaci klasifikace

Popis: Zobrazi detail trénovaci klasifikace
URL: /classification train/:id
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Metoda: GET

4.1.4 Klasifikatory

O metody klasifikdtort se stara aplikace classifier, kterd implementuje metody
popsané v této podsekci. Tyto metody slouzi pro préci s klasifikatory.

4.1.4.1 Zkontroluj nové klasifikatory

Popis: Zkontroluje existenci novych klasifikdtori v adresari a ulozi je.
URL: /classifier/
Metoda: POST

4.1.4.2 Zobraz vsechny klasifikatory

Popis: Zobrazi vSechny existujici klasifikatory.
URL: /classifier/
Metoda: GET

4.1.5 Testovani klasifikace

O metody testovaci klasifikace se stard aplikace classification_ test, ktera im-
plementuje metody popsané v této podsekci. Tyto metody slouzi pro praci s
testovaci klasifikacemi.

4.1.5.1 Vytvor testovaci klasifikaci

Popis: Vytvori novou testovaci klasifikaci na zakladé vstupnich parametri.
URL: /classification_ test/

Metoda: POST

Parametry dat:

preprocessed_data_id: Number,
classifier_id: Number

4.1.5.2 Zobraz vsechny testovaci klasifikace

Popis: Zobrazi vsechny existujici testovaci klasifikace.
URL: /classification_ test/
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Metoda: GET

4.1.5.3 Zobraz detail testovaci klasifikace

Popis: Zobrazi detail testovaci klasifikace.
URL: /classification_test/
Metoda: GET

4.1.6 Lokalizace

O metody lokalizace se stara aplikace localization, kterd implementuje metody
popsané v této podsekci. Tyto metody slouzi pro praci s lokalizaci.

4.1.6.1 Lokalizuj udalost

Popis: Lokalizuje udalosti na zdkladé vstupnich dat.
URL: /localization/
Metoda: POST

Parametry dat:

{
start: Date,
end: Date,
class_id: Number
}

4.1.7 Udalosti

O metody udélosti se stara aplikace event, ktera implementuje metody po-
psané v této podsekci. Tyto metody slouzi pro praci s udalostmi.

4.1.7.1 Zobraz vsechny udalosti

Popis: Zobrazi vsechny existujici udalosti.
URL: /event/
Metoda: GET

4.1.7.2 Zobraz detail udalosti

Popis: Zobrazi detail existujici udalosti
URL: /event/:id
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Metoda: GET

4.1.7.3 Zobraz graf udalosti

Popis: Zobrazi graf existujici udalosti
URL: /event/:id/graph
Metoda: GET

4.1.7.4 Uprav udalost

Popis: Upravi udélost (zméni t¥idu)
URL: /event/:id

Metoda: PUT

Parametry dat:

expected_result: {
value: Number

}

4.1.8 Tridy

O metody trid se stara aplikace class_type, kterd implementuje metody po-
psané v této podsekci. Tyto metody slouzi pro préci s tridami.

4.1.8.1 Zobraz vsechny tridy

Popis: Zobrazi vSechny existujici t¥idy.
URL: /class/
Metoda: GET
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4.1.8.2 Vytvor tridu

Popis: Vytvoii novou tiidu.
URL: /class/

Metoda: POST
Parametry dat:

class_name: String

4.1.8.3 Uprav tridu

Popis: Upravi tfidu (zméni nézev).
URL: /class/:id

Metoda: PUT

Parametry dat:

class_name: String

4.2 Klient

Klientska ¢ast je napsdna ve webovém frameworku Angular. Jednotlivé mo-
duly, starajici se o konkrétni URL, se zde nazyvaji komponenty. Nasledujici
sekce je rozdélena do podsekei korespondujicich s hierarchii téchto komponent.
O komunikaci se serverem se staraji sluzby.

4.2.1 ClassComponent

Tato komponenta slouzi pouze k seskupeni komponent.

4.2.1.1 ClassEditComponent

Komponenta slouzi k zméné nebo vytvoreni nové tiidy popsané v navrhu
3.2.16]

4.2.1.2 ClassListComponent

Komponenta slouzi k zobrazeni seznamu popsané v navrhu |3.2.16
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4.2.1.3 ClassService
Sluzba slouzi ke komunikaci se serverem tykajici se t¥id [4.1.8]

4.2.2 ClassificationComponent

Tato komponenta slouzi pouze k seskupeni komponent.

4.2.2.1 ClassificationCreateComponent

Komponenta slouzi k vytvoreni trénovaci klasifikace popsané v navrhu

vvvvvv

nych kombinaci.

4.2.2.2 ClassificationDetailComponent

Komponenta slouzi k zobrazeni detailu trénovaci klasifikace popsané v navrhu

B.2.8

4.2.2.3 ClassificationListComponent

Komponenta slouzi k zobrazeni seznamu trénovaci klasifikace popsané v na-

vrhu B.2.7

4.2.2.4 ClassificationService

Sluzba slouzi ke komunikaci se serverem tykajici se trénovaci klasifikace [4.1.3]

4.2.3 ClassifierComponent

Tato komponenta slouzi pouze k seskupeni komponent.

4.2.3.1 ClassifierListComponent

Komponenta slouzi k zobrazeni seznamu klasifikatort popsané v navrhu[3.2.9

4.2.3.2 ClassifierService
Sluzba slouzi ke komunikaci se serverem tykajici se klasifikatori

4.2.4 DataComponent

Tato komponenta slouzi pouze k seskupeni komponent.

4.2.4.1 DataDetailComponent

Komponenta slouzi k zobrazeni detailu o datech popsané v navrhu|3.2.2
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4.2.4.2 DataListComponent

Komponenta slouzi k zobrazeni seznamu dat popsané v navrhu

4.2.4.3 DataService

Sluzba slouzi ke komunikaci se serverem tykajici se vstupnich dat

4.2.5 EventComponent

Tato komponenta slouzi pouze k seskupeni komponent.

4.2.5.1 EventDetailComponent
Komponenta slouzi k zobrazeni detailu o udalosti popsané v navrhu [3.2.15

4.2.5.2 EventListComponent

Komponenta slouzi k zobrazeni seznamu udélosti popsané v navrhu|3.2.14

4.2.5.3 EventService
Sluzba slouzi ke komunikaci se serverem tykajici se udalosti

4.2.6 LocalizationComponent

Tato komponenta slouzi k lokalizaci popsané v ndvrhu (3.2.13

4.2.6.1 LocalizationService

Sluzba slouzi ke komunikaci se serverem tykajici se lokalizace [4.1.6

4.2.7 PreprocessingComponent

Tato komponenta slouzi pouze k seskupeni komponent.

4.2.7.1 PreprocessingCreateComponent

Komponenta slouzi k vytvoreni predzpracovani popsané v navrhu [3.2.3]

4.2.7.2 PreprocessingDetailComponent

Komponenta slouzi k zobrazeni detailu predzpracovani popsané v navrhu(3.2.5

4.2.7.3 PreprocessingListComponent

Komponenta slouzi k zobrazeni seznamu predzpracovani popsané v navrhu

B.2.41

87



4. IMPLEMENTACE

4.2.7.4 PreprocessingService

Sluzba slouzi ke komunikaci se serverem tykajici se predzpracovani dat

4.2.8 TestClassificationComponent

Tato komponenta slouzi pouze k seskupeni komponent.

4.2.8.1 TestClassificationCreateComponent

Komponenta slouzi k vytvoreni trénovaci klasifikace popsané v navrhu [3.2.10

4.2.8.2 TestClassificationDetailComponent

Komponenta slouzi k zobrazeni detailu trénovaci klasifikace popsané v navrhu
3.2.12]

4.2.8.3 TestClassificationListComponent

Komponenta slouzi k zobrazeni trénovacich klasifikaci popsané v ndavrhu[3.2.11

4.2.8.4 TestClassificationService

Sluzba slouzi ke komunikaci se serverem tykajici se testovaci klasifikace [4.1.5

4.3 Pridani metody klasifikace

Pro pridani nové metody klasifikace z knihovny sklearn je treba nékolik zasaht
na serverové a klientské éasti. Postup je nasledujici:

1. Na serverové ¢asti vytvorit novou tridu, kterd bude dédit z abstraktni
tridy AbstractClassifier, a naimplementovat metodu build_ classifier a
konstruktor tak, aby ukladal vSechna dulezitd data o klasifikaci.

2. Na serverové casti v aplikaci classification v souboru views.py pridat
podminku na novy nazev klasifikace.

3. V klientské casti upravit komponentu ClassificationCreateComponent
tak, aby uméla pracovat s novou klasifikaci (pridat nézev, pod kterym
je identifikovana na serveru, popripadé pridat parametry).
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KAPITOLA 5

Testovani

5.1 Testovaci pripady

Nasledujici sekce se vénuje popsani testovacich pripadia klientské aplikace a
vzhledem k tomu, ze klientskéd aplikace pouze prepouziva logiku serveru, lze
predpokladat, ze tim bude otestovana i serverova ¢ast aplikace.

T1 Vytvoreni trénovaci klasifikace typu SVM

Uéel: Ovéfen, zda lze provést funkéni pozadavek F) a pozadavek F a
Fy.

Cas: 2 min.
Podminky: Existujici pfedzpracovand data.
Kroky:

1. U vybranych pfedzpracovanych dat na strance[D.4]kliknu na ,,Create
classification®.

2. Vyberu SVM.

3. Kliknu na ,,Create Classification®.
Ocekavané vysledky:

a) Probéhné natrénovani klasifikace.

b) Na stréance bude nové vytvorena klasifikace.
Provedeni testu: OK.

Ty Vytvoreni testovani klasifikace pro dany klasifikator pro vice
predzpracovanych dat
Ucéel: Ovéfeni, zda lze provést funkéni pozadavek Fz a Fy.

Cas: 2 min.
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Podminky: Existujici predzpracovana data a klasifikator.
Kroky:
1. U vybraného klasifikdtoru na strance kliknu na ,,Test classifi-
cation®.
2. Vyberu predzpracovana data.
3. Kliknu na ,,Create Classification“.

4. Zopakuji od kroku 2 pro vSechna predzpracovana data.
Ocekavané vysledky:

a) Probéhné testovani klasifikace pro kazdé predzpracovana data.
b) Na strdnce budou nové vytvorené testované klasifikace.
Provedeni testu: OK.
Vytvoreni predzpracovani dat s redukci dimenze pomoci LDA
na 2
Ucel: Ovétent, zda lze provést funkéni pozadavek Fy a Fy.
Cas: 5 min.
Podminky: Existujici vstupni data.
Kroky:

1. U vybrych vstupnich dat na strance kliknu na ,,Preprocess*.

2. Vyberu metodu redukce dimenze LDA a nastavim ,,output_ dimension*“
na 2.

3. Kliknu na ,,Preprocess“.
Ocekavané vysledky:
a) Probéhne predzpracovani dat s redukei dimenze LDA do dimenze
2.
b) Na strance budou nové vytvorena predzpracovana data.

Provedeni testu: OK.

Zména typu udalosti na ,,compressor*
Ucel: Ovéreni, zda lze provést funkéni pozadavek Fr.
Cas: 1 min.

Podminky: Existujici udalost pro predzpracovand data a existujici tfida
COmMpressor.

Kroky:



5.1. Testovaci pripady

T5

1. U vybrané udalosti na strance kliknu na ,,Show Detail “.
2. Zménim ,expected result“ na ,,compressor“.
3. Kliknu na ,Save*.
Ocekavané vysledky:
a) U udalosti se zméni expected result na ,compressor*.

Provedeni testu: OK.

Zména nazvu tridy z ,,ball__drop“ na ,,walk‘

Ucéel: Ovéfent, zda lze provést funkéni pozadavek Fg.

Cas: 2 min.

Podminky: Existujici trida ,ball _drop*.

Kroky:
1. U tiidy ,ball_drop* na strance kliknu na ,Edit“.
2. Zménim nazev z ,ball_drop* na ,walk®.

3. Kliknu na ,Edit“.
Ocekavané vysledky:
a) U tfidy se zméni nézev na ,walk*.

Provedeni testu: OK.

Poznamky Néazev se nezméni na strance ihned, ale az po aktualizaci.
Zobrazeni parametra trénovaci klasifikace s ID 2

Ucel: Ovéfeni, zda lze provést funkéni pozadavek Fy.

Cas: 2 min.

Podminky: Existujici trénovaci klasifikace s ID 2.

Kroky:

1. U trénovaci klasifikace s ID 2 na strance kliknu na ,,Show
Detail“.

Ocekavané vysledky:
a) Na strance bude informace o parametrech klasifikace.

Provedeni testu: OK.
Poznamky Klasifikace musi byt ve stavu ,FINISHED“.
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T7 Lokalizace udalosti typu ,,compressor*“ v mezi casy 12:53:27 a
12:53:28

Ucel: Ovéreni, zda lze provést funkéni pozadavek Fyg.
Cas: 2 min.

Podminky: Existujici alespon 2 udalosti typu ,,compressor® mezi casy
12:53:27 a 12:53:28.

Kroky:

1. Na strance vyberu udéalost ,compressor“, do hodnoty start
vyberu 12:53:27 a do hodnoty end vyberu 12:53:28.

2. Kliknu na ,,Localize*.
Ocekavané vysledky:
a) Zobrazi se vypocitané souradnice udalosti.

Provedeni testu: OK.

Poznamky Nelze nastavovat milisekundy.

Ty Zobrazeni detailu udalosti
Ucéel: Ovétend, zda lze provést funkéni pozadavek F}0.
Cas: 1 min.
Podminky: Existence udalosti.
Kroky:

1. Na strance vyberu udalost.

2. Zkontroluji, ze se mi zobrazi detail udalosti véetné grafu.
Ocekavané vysledky:
a) Zobrazi se detail o udélostech véetné grafu.

Provedeni testu: OK.

5.2 Mozné tpravy

7 testi, ale také béhem ukazovani funkcénosti prototypu bylo uvedeno nékolik
navrhu na tpravy, konkrétné to je:

e umoznit nastavovani startu a konce lokalizace na milisekundy,
e umoznit zobrazovani detailu i mimo koncové stavy,

e pri vytvoreni nebo zméné nazvu tiidy ihned aktualizovat seznam v
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e pridat filtrace pro vSechny seznamy,

e pridat shlukovani pro detekci trid u neklasifikovanych dat,
e pridat historii stavi,

e pridat dalsi moznost klasifikace pomoci neuronovych siti,
e upravit vzhled klientské aplikace,

e pridat strankovani do seznami,

e upravit generovani grafu vstupnich dat tak, aby slo zobrazovat i objemna
data.

5.3 Zavér testovani

Testovano bylo pouze na dvou vstupnich mnozinach odlisnych dat a je mozné,
ze u novych mnozin dat bude nutné udélat dalsi ipravy, které umozni snadnéjsi
uzivani a zaroven zamezi uzivateli zadavat nesmyslné vstupy.

Pri praci s druhou mnozinou dat, kterd byla velice objemné a zadala si re-
dukci dimenze bylo doc¢asné vypnuto zobrazovani grafu vstupnich dat, protoze
bylo velice naro¢né graf vygenerovat.
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KAPITOLA 6

Experimentalni cast

Nésledujici kapitola se vénuje experimentovani s daty. Cast experimentt je re-
alizovina mimo naimplementované serverové metody a slouzi pouze k nalezeni
nejvhodnéjsiho predzpracovani a klasifikace pro experimentalni data.

6.1 Predzpracovani

Vstupni signaly udélosti jsou rtizné dlouhé a je tedy dilezité tato data spravné
predzpracovat. Nejdelsi data obsahuji 39281 dimenzi a vSechna data se tedy
musi této dimenzi prizpusobit. Samotna klasifikace a prezpracovani bez re-
dukce dimenze trvala pres 3 hodiny, zatimco pfedzpracovani dat do dimenze
mensi nez 512 trvala méné nez minutu. Na tabulce jsou vidét vysledky. Pri
testovani bylo pracovano s redukcemi dimenze PCA a LDA a se tfemi typy
dat - raw, diff a jejich kombinace, ktera je v tabulce reprezentovana jako
both. Jako nejvhodnéjsi predzpracovana data se jasné jevi data redukovand
pomoci LDA s dimenzi 3, kterd obsahuji vSechny informace o dimenzich a lze
z nich zobrazit data zpét do vSech 39281 dimenzi. Pro dalsi experimenty se
tedy bude pracovat s témito predzpracovanymi daty, konkrétné hodnotou diff.

6.2 Klasifikace

Céstetné je testovani klasifikaci se zakladnimi parametry obsazeno v tabulce
[6.1] a nésledujici kapitola se vénuje takovym metoddm, u kterych lze defino-
vat parametry. Cilem je najit nejvhodnéjsi metodu a parametry, respektivé
strukturu neuronovych siti pro klasifikaci trénovacich dat.
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raw 88.39 | 87.12 | 90.28 | 93.36 | 79.69 | 90.99 | 88.87
8) diff 78.63 | 65.58 | 85.13 | 85.82 | 71.54 | 94.48 | 69.19
PCA(16) diff 78.2 | 66.18 | 81.54 | 86.83 | 74.70 | 90.73 | 69.19

Nézev metody AVG | nb dt knn | Ir rf svm
LDA(3) diff 99.49 | 99.79 | 99.38 | 99.58 | 99.28 | 99.38 | 99.49
LDA(3) raw 99.42 | 98.97 | 99.69 | 99.79 | 99.58 | 99.59 | 98.87
LDA(2) raw 97.28 | 98.46 | 98.57 | 99.17 | 90.30 | 98.87 | 98.26
LDA(1) diff 96.4 | 99.59 | 99.89 | 99.59 | 79.49 | 99.89 | 99.9
LDA(2) diff 96.38 | 99.59 | 99.89 | 99.59 | 79.49 | 99.79 | 99.9
LDA(1) both 96.33 | 99.38 | 99.79 | 99.58 | 79.49 | 99.89 | 99.79
LDA(2) both 96.33 | 99.38 | 99.79 | 99.58 | 79.49 | 99.89 | 99.79
LDA(3) both 96.29 | 99.38 | 99.79 | 99.58 | 79.49 | 99.69 | 99.79

)

2

PCA(32) diff 78.18 | 63.33 | 84.51 | 85.42 | 74.28 | 92.34 | 69.19
PCA(8) diff 78.1 | 64.64 | 81.76 | 88.26 | 74.59 | 90.12 | 69.19
PCA(4) diff 77.45 | 65.88 | 82.04 | 86.24 | 74.28 | 87.06 | 69.19
PCA(64) diff 76.95 | 58.05 | 85.32 | 82.86 | 73.18 | 93.09 | 69.19
PCA(8) raw 76.49 | 68.65 | 82.17 | 82.28 | 74.78 | 81.88 | 69.19

PCA(8) both 76.48 | 68.75 | 81.46 | 82.28 | 74.78 | 82.38 | 69.19
bez redukce raw | 76.08 | 63.80 | 78.70 | 83.50 | 79.10 | 82.19 | 69.19

PCA(4) raw 75.74 | 72.21 | 79.21 | 82.28 | 71.60 | 79.94 | 69.19
PCA(4) both 75.62 | 72.21 | 77.67 | 82.28 | 71.60 | 80.76 | 69.19
PCA(1) diff 74.78 | 78.89 | 73.03 | 80.23 | 74.59 | 73.34 | 68.57

(4
(
PCA(128) raw 74.54 | 57.20 | 77.36 | 83.91 | 75.16 | 84.40 | 69.19
PCA(128) both | 74.07 | 55.65 | 78.06 | 83.71 | 75.48 | 82.28 | 69.19
PCA(64) raw 73.68 | 54.12 | 79.41 | 83.81 | 71.52 | 83.98 | 69.19
PCA(64) both 73.51 | 52.79 | 80.12 | 83.71 | 71.11 | 84.12 | 69.19
PCA(16) both 73.31 | 46.54 | 81.56 | 83.10 | 74.37 | 85.05 | 69.19
PCA(32) raw 73.2 | 46.95 | 81.87 | 83.70 | 72.63 | 84.82 | 69.19

(16)

(32)

(

(

(

(1

(1

PCA(16) raw 73.13 | 46.64 | 81.56 | 83.10 | 74.37 | 83.93 | 69.19
PCA(32) both 73.03 | 45.63 | 82.49 | 83.60 | 72.63 | 84.63 | 69.19
PCA(2) diff 73.01 | 56.40 | 76.52 | 81.95 | 73.67 | 80.32 | 69.19
PCA(2) both 71.88 | 56.32 | 75.66 | 78.40 | 74.40 | 77.29 | 69.19
PCA(2) raw 71.76 | 56.32 | 75.24 | 78.40 | 74.40 | 76.98 | 69.19
PCA(1) both 68.21 | 68.43 | 63.56 | 70.81 | 73.08 | 64.17 | 69.19
PCA(1) raw 68.14 | 68.43 | 63.56 | 70.81 | 73.08 | 63.76 | 69.19

Tabulka 6.1: Méreni vysledkt predzpracovani serazené podle nejvétsi pru-
mérné presnosti klasifikaci. Hodnoty jsou uvedeny v procentech.
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6.2. Klasifikace

6.2.1 SVM

Tato klasifikace obsahuje nejvice parametri a je tedy vhodné pokusit se u
ni najit takové parametry, které jsou pro experimentalni data nejlepsi. Jako
parametry, které nejvice ovliviuji klasifikaci, byly zvoleny:

e C - hodnota trestu za Spatnou klasifikaci,
e kernel - specifikuje typ jadra,

e degree - stupen polynomidlni funkce (pouze pfi polynomidlnim typu ja-
dra).

Jak ukazuje tabulka parametry SVM nemaji moc velky vliv na vysle-
dek pro tato data. Podarilo se ovSsem najit lepsi parametry nez jsou zakladni,
ktera jsou skoro az na konci tabulky (C = 1, kernel = linear). Zaroven tyto ide-

vvvvvv

nb v tabulce 6.1l
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C Kernel | Degree | Uspésnost (%)
1 poly 4 99.7959
10 poly 4 99.7959
100 | poly 4 99.7959
1000 | poly 4 99.7959
1 poly 3 99.6938
1 poly 5 99.6938
10 poly 3 99.6938
10 poly 5 99.6938
100 | poly 3 99.6938
100 | poly 5 99.6938
1000 | poly 3 99.6938
1000 | poly 5 99.6938
1 poly 2 99.5918
10 poly 2 99.5918
100 | poly 2 99.5918
1000 | poly 2 99.5918
10 rbf - 99.5918
100 | rbf - 99.5918
1000 | rbf - 99.5918
1 rbf - 99.4897
1 linear | - 99.3877
10 linear | - 99.3877
100 | linear | - 99.3877
1000 | linear | - 99.3877
1 poly 1 99.3877
10 poly 1 99.3877
100 | poly 1 99.3877
1000 | poly 1 99.3877
1 poly 10 88.9795
10 poly 10 88.9795
100 | poly 10 88.9795
1000 | poly 10 88.9795

Tabulka 6.2: Méfeni primérné tspésnosti klasifikaci SVM s rliznymi parame-
try sefazené podle nejvétsi tispésnosti klasifikace.

6.2.2 Random forrest

Tato klasifikace obsahuje pouze dva parametry, ale mohou mit velky vliv na
klasifikaci:

e n_ estimators - pocet stromu,
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6.2. Klasifikace

e criterion - funkce, kterd vyhodnocuje kvalitu rozdéleni.

Podobné jako u SVM se ukazuje, ze parametry nemaji prilis velky vliv
na vyhodnoceni. Pri volbé nejlepsich parametr vychéazi opét tispésnost, které
dosahl i nb a svm s nejvhodnéjsimi parametry.

n_ estimators | criterion | Uspésnost (%)
12 gini 99.7959
14 gini 99.7959
6 gini 99.6938
7 gini 99.6938
8 gini 99.6938
60 gini 99.6938
15 entropy | 99.6938
17 entropy | 99.6938
19 entropy | 99.6938
16 gini 99.5918
17 gini 99.5918
18 gini 99.5918
20 gini 99.5918
40 gini 99.5918
50 gini 99.5918
100 gini 99.5918
13 gini 99.4897
13 entropy | 99.4897
7 entropy | 98.8775

Tabulka 6.3: Méfeni pramérné tspésnosti klasifikaci random forrest s riznymi
parametry sefazené podle nejvétsi uspésnosti klasifikace.
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6. EXPERIMENTALNI CAST

6.2.3 Neuronové sité

Jako posledni metoda k experimentovani jsou neuronové sité. U této metody
jsou ocekavany vyrazné jiné vysledky. U neuronovych siti ovsem budeme zkou-
mat jejich strukturu na rozdil od parametri. Popsany budou pouze skryté
vrstvy a to nasledovné:

e Dense(x) - klasicka skrytd vrstva umélé neuronové sité, kde x symboli-

zuje pocet neuront,

e Dropout(x) - vrstva, kterd v poméru z dat nastavi hodnoty na 0, pomé&ha

pro redukci overfittingu,

e LSTM(x) - vrsta LSTM, ktera vraci = vystupu.

Pro testovani byly zvolené nésledujici struktury (poradi je zachovéano):
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e annl - Dense(50), Dropout(0,2), Dense(15), Dropout(0,2), Dense(10),

Dropout(0,2).
ann2 - Dense(50), Dense(15), Dense(10).

ann3 - Dense(5), Dropout(0,2), Dense(3), Dropout(0,2), Dense(8), Dro-
pout(0,2), Dense(12), Dropout(0,2), Dense(3), Dropout(0,2), Dense(6),
Dropout(0,2), Dense(7), Dropout(0,2), Dense(4), Dropout(0,2), Dense(8),
Dropout(0,2), Dense(6), Dropout(0,2).

ann4 - Dense(1000), Dropout(0,2).
annd - Dense(5), Dropout(0,2).
ann6 - Dense(10), Dropout(0,2).

(

ann7 - Dense(5), Dropout(0,2), Dense(5), Dropout(0,2), Dense(5), Dro-
pout(0,2).

rnnl - LSTM(50), Dropout(0,2), LSTM(50), Dropout(0,2), LSTM(50),
Dropout(0,2).

rnn2 - LSTM(50), LSTM(50), LSTM(50).
rnn3 - LSTM(8), Dropout(0,2).

rnn4 - LSTM(5), Dropout(0,2), LSTM(7), Dropout(0,2), LSTM(4), Dro-
pout(0,2), LSTM(2), Dropout(0,2), LSTM(6), Dropout(0,2), LSTM(8),
Dropout(0,2), LSTM(3), Dropout(0,2).

rnn5 - LSTM(1000), Dropout(0,2).

rnn6 - LSTM(10), Dropout(0,2), Dense(3), Dropout(0,2), LSTM(3), Dro-
pout(0,2).



6.3. Lokalizace

e rnn7 - LSTM(10), Dropout(0,2), Dense(3), Dropout(0,2).

e rnn8 - LSTM(3), Dropout(0,2), LSTM(2), Dropout(0,2), LSTM(50),
Dropout(0,2).

Typ NN | Uspésnost (%)
annl 99.3877
ann2 98.7755
ann3 76.3265
ann4 99.3877
annd 45.4081
ann6 99.7959
ann7 86.9387

rnnl 99.3877
rnn2 99.5918
rnnd 99.3877
rnn4 92.1428
rnnd 99.3877
rmn6 98.8775

rnn7 99.5918
mn8 99.2857

Tabulka 6.4: Méfeni primérné uispésnosti neuronovych siti riznych struktur.

V experimentu s neuronovymi sitémi se ukazalo, ze struktura hraje vétsi
ducha uméla neuronova sit s jednou skrytou vrstvou o 10 neuronech. Jako tti
nejméné Uspésné neuronové sité byly takové, které obsahovaly v prvni skryté
vrstvé pouze 5 neurontl. Je tedy pravdépodobné, ze takto maly pocet neuront
neni pro tento problém vhodny. Rekurentni sité uz takovy rozdil ve vysled-
cich nemély a jedind sit, kterd se dostala pod tspésnost 99% byla rnn4, ktera
obsahovala 7 LSTM vrstev. Je tedy ziejmé, ze takto velky pocet vrstev neni
vhodny.

6.3 Lokalizace

K lokalizaci byla vyuzita jind experimentalni data, kterd obsahovala pouze
jeden typ udalosti a byla méfena v 75 metri dlouhé chodbé s 5 mikrofony.
Data bohuzel neobsahovala souradnice vzniku udalosti a tak bylo mozné pouze
porovnat vysledky, které byly vyhodnoceny naimplementovanou lokalizac¢ni
metodou. Vzhledem k tomu, ze se pro lokalizaci vzdy pouzivd pouze dvojice
mikrofoni, tak bylo mozné porovnat vysledky téchto dvojic. K identifikaci
stejné udalosti slouzi informace o startu udalosti - mezi jednotlivymi udalostmi
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6. EXPERIMENTALNI CAST

je minimalné 5 sekundovy interval. Pozice mikrofont byly nasledujici (pouzito

¢islovani stejné jako v tabulce [6.5)):

e 1-x=0,
e 2-x=0,
o 3-x =25,
e 4-x =250,
e 5-x=73.

Pri lokalizaci je mozné lokalizovat pouze udalost, ktera nastala mezi mik-
rofony.
Jak je vidét v tabulce [6.5] tak lokalizace ma problémy s krajnimi hod-
notami jednotlivych dvojic mikrofoni. Mimo tyto problematické hodnoty ma
lokalizace u jednotlivych udalosti odchylky v jednotkéach metri. Problém s
lokalizaci také nastava tehdy, kdyz vznikla udélost déle od mikrofénu. Na ob-
razku [6.2] je vidét velkd odchylka v zac¢atku uddlosti. Tato odchylka muze byt
zapricenéna detekci udalosti nebo kvalitou mikrofonu. Déle je také nutné po-
dotknout, ze doba trvani udalosti je ¢asto odlisnd (viz. . Tento experiment
byl omezen vstupnimi daty, kterd neobsahovala ocekdvanou hodnotu.

id
4 integer
1 17098
2 17069
3 17128
4 17027
5 17026

event_start
timestamp with time zone

2017-10-12 17:49:07.962108+02
2017-10-1217:49:08.008173+02
2017-10-1217:49:08.031212+02
2017-10-1217:49:08.091369+02
2017-10-12 17:49:08.10033+02

eveni_end
timestamp with time zone

2017-10-1217:49:09.398101+02
2017-10-1217:49:09.39682+02

2017-10-1217:49:09.903642+02
2017-10-1217:49:08.970628+02
2017-10-1217:49:00.625915+02

Obrazek 6.1: Ukazka vymezeni zacatku a konce jedné udalosti na vice mikro-

fonech.
microphone_id event_start

4 integer timestamp with time zone

1 1 2017-10-1217:48:54 445579+02
2 2 2017-10-1217:48:54.627318+02
3 2 2017-10-1217:49:08.091369+02
4 1 2017-10-1217:49:08.10033+02
5 1 2017-10-1217:50:43.963852+02
6 2 2017-10-1217:50:44.13151+02

event_end
timestamp with time zone

2017-10-12 17:48:55.486102+02
2017-10-12 17:48:55.020235+02
2017-10-1217:49:08.970628+02
2017-10-1217:49:09.625915+02
2017-10-1217:50:44.968535+02
2017-10-1217:50:44.471948+02

Obrazek 6.2: Ukazka rozdilu zacatku u vzdalenych udélosti pro mikrofont 1

a 2.
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6.4. Zavér experimentalni ¢asti

ID[13 [14 [15 |23 |24 |25 |34 |35 |45
1 |25 |04 |N/A[25 |04 |N/A|N/A|N/A|N/A
2 [21 [20 |23 |25 |25 |27 |NJ/A|252 [502
3 (59 |65 |38 |65 |71 |44 |256 | NJA|N/A
4 [57 |59 [55 |59 |61 |57 |252 |N/A|N/A
5 (103 [11.0 | 10.8 | 10.8 | 11.4 | 11.2 | 256 | 25.4 | N/A
6 |10.1 | 105 | 104 | 11.2 | 11.6 | 11.4 | 254 | 252 | NJA
7 [152 124 | 159 | 154 | 12,7 | 16.1 | N/A | 25.6 | 53.4
8 | 152 | 15.0 | 15.0 | 16.9 | 16.7 | 16.7 | N/A | N/A | 50.0
9 [20.1 [20.3 205 | 21.6 | 21.8 | 22.0 | 25.1 | 25.4 | 50.2
10 | 21.6 | 21.8 | 22.0 | 224 | 22.6 | 22.9 | 25.1 | 25.4 | 50.2
11 | N/A | 27.9 | 282 | N/A | 26.0 | 26.3 | 26.0 | 26.3 | 50.2
12 [ 248 [ 256 | 256 | N/A | 275 | 27.5 | 258 | 25.8 | 50.0
13 | N/A | 31.1 | 29.7 | N/JA [ 30.7 | 292 | 30.2 | 2838 | N/A
14 | N/A [ 29.6 | 3.1 | N/A [ 30.9 | 324 | 29.0 | 305 | 51.5
15 | 24.8 | 34.9 | 352 | N/A | 468 | 47.1 | 35.1 | 35.4 | 50.2
16 | 24.8 | 40.0 | 40.3 | N/A | 438 | 44.1 | 40.2 | 40.5 | 50.2
17 | N/A | 434 | 437 | N/JA [ N/A [ N/A | 402 | 405 | 50.2
18 | N/A | 47.9 | 47.9 | N/A | 46.4 | 464 | 45.1 | 45.1 | 50.0
19 | N/A | 453 | 45.6 | N/A | 455 | 45.8 | 44.9 | 45.1 | 50.2
20 | N/JA [ NJA [ 515 | N/JA | N/A | 51.1 | 498 | 496 | N/A
21 | NJA [ 487 | 496 | N/A | N/A | 66.4 | 48.7 | 49.6 | 50.8
22 | NJA [ NJA [ 553 | N/A | N/A | 587 | 49.3 | 54.7 | 55.3
23 | 24.8 | 49.3 | 547 | N/JA | N/A | 72.7 | 495 | 549 | 55.3
24 | NJA [ NJA | 604 | N/A | N/A | 659 | N/A | 60.0 | 59.8
25 [ 247 [49.1 | 594 | N/A | N/A | 61.0 | 49.3 | 59.6 | 60.2
26 | N/JA [ NJA | 655 | N/A | N/A | 655 | 495 | 64.4 | 64.8
27 | 237 | 493 | 647 | NJA [ N/A | 71.7 | N/A | 65.9 | 65.3
28 | N/JA [ NJA | N/A [ N/A [ N/A | N/A [ 495 | 69.3 | 69.7
29 | N/A | 498 | 70.0 | N/JA | N/A [ 70.2 | 49.3 | 69.5 | 70.1

Tabulka 6.5: Méfeni Lokalizaci, v prvnim tadku je uvedena kombinace mik-
rofénit oddélend ¢arkou

6.4 Zavér experimentalni casti

K experimentu s klasifikacemi byla pouzita a poskytnuta pouze jedna sada
dat, u které se podafilo najit velmi tispésné klasifikace. Bylo prekvapivé, jak
moc predzpracovani ovlivni cely proces klasifikace. Zaroven se ukazalo, zZe
neuronové sité dosahuji stejnych vysledku jako klasické metody strojového
uceni. Lokaliza¢ni metoda bohuzel tak ispésna jako klasifikace nebyla. U této
metody délaly nejvétsi problémy krajni hodnoty jednotlivych mikrofonu a také
vstupni data, kterd byla velice omezena.
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Zaver

Cilem diplomové prace byly analyza, navrh a tvorba aplikace umoznujici tri-
déni udélosti a jejich lokalizaci v prostoru zaznamenanych optickymi senzory.

V teoretické casti, ktera slouzila k seznameni se s disciplinami strojového
uceni, jsem mimo strojové uceni popsal praci s daty a jejich predzpracovani.
Ze strojového uceni jsem se seznamil s regresnimi, klasifika¢nimi a shlukova-
cimi metodami a celou kapitolu jsem uzavtel neuronovymi sitémi a popisem

V praktické c¢asti jsem se sezndmil s problémem, zanalyzoval pozadavky,
format vstupu a vystupu. Poté jsem navrhnul, naimplementoval a otestoval
klientskou a serverovou aplikaci, kterd umoznuje zpracovani a naslednou kla-
sifikaci vstupnich dat.

V experimentdlni ¢asti jsem poté hledal optimalni konfiguraci klasifikace a
predzpracovani pro experimentalni data. V této ¢asti jsem byl nejvice prekva-
pen tim, ze nejvétsi rozdily nastavaly jiz v typu predzpracovani a se spravnym
predzpracovanim se hodnoty tspésnosti klasifikace jiz moc nelisily. K nejvétsi
uspésnosti pro testovaci data rozhodné doporucuji u predzpracovani redukovat
dimenzi dat na dimenzi 3 pomoci LDA a nésledné pro klasifikaci pouzit me-
todu naivniho Bayese, K-nejblizsich sousedii, nahodny les s 12 nebo 14 stromy
a kritériem ,gini“ nebo SVM s polynomidlnim jadrem a stupném 4. S témito
metodami se podafilo oklasifikovat testovaci data s 99,79% uspésnosti.

K ndvrhu architektury a aktivity, entity a stavovych diagramu byl vyu-
zit Enterprise Architect K vyvoji klientské aplikace bylo vyuzito IDE Web-
Storm a framework Angular. K vyvoji serverové ¢asti aplikaci bylo vyuzito
IDE PyCharm a framework Django s knihovnami scikit-learn, TensorFlow a
Keras. Jako tlozisté bylo vyuzito databize PostgreSQL. K Testovani naim-
plementovanych serverovych HT'TP metod byla vyuzita aplikace Postman. V
experimentdlni ¢4sti jsem poté vyuzil platformu Anaconda.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

NB Naive Bayes (Naivni Bayes)

SVM Support vector machine

SVR Support vector regression

RF Random forrest (Nahodny les)

DT Decision tree (Rozhodovaci strom)

KNN K-nearest neighbor (K-nejblizsich soused)
DWH Data warehouse (Datovy sklad)

TP True positive (Spravné pozitivni)

FN False negative (Spatné negativni)

TN True negative (Spravné negativni)

FP False positive (Spatné pozitivni)

ACC Accuracy (Pfesnost)

ERR Error (Chyba)

PRE Precision (Urcitost)

REC Recall

FPR False positive rate

NN Neural network (Neuronova sit)

ANN Artificial neural network (Uméld neuronova sit)

CNN Convolutional neural network (Konvoluéni neuronova sit)
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A. SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK

RINN Recurent neural network (Rekurentni neuronova sit)
LSTM Long-short-term memory (Dlouha kratkodobd pamét)
CSV Comma separated value (Carkou oddélené hodnoty)
CLI Command line interface

GUI Graphical user interface (Grafické rozhrani)
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PRILOHA B

Instalacni prirucka pro
serverovou cast aplikace

Tato priloha popisuje, jak vytvorit prostredi pro spusténi serverové aplikace.

B.1 Prostredi pro server

Pro spusténi serverové ¢asti je nutné mit prostiedi se vSemi knihovnami. Toho
se d4 dosdhnout pomoci nasledujicich kroku:

1. Stdhnout a nainstalovat platformu Anaconda (https://www.anaconda.com/).
2. Oteviit Anaconda Prompt.

3. Otevrit slozku impl/server na médiu.

W

. Spustit prikaz pro nainstalovani prostredi django_ project:

conda env create -f environment.yml

B.2 Databaze

Pro béh aplikace je nutné pripojeni do databaze. Databazi 1ze lokalné nain-
stalovat z https://www.postgresql.org/. Pro napojeni serveru na databézi je
potfeba zménit databazové nastaveni v souboru:

impl/server/ossp/ossp/settings.py.

Poté uz je jen potfeba vytvorit datovou strukturu:
1. Otevrit Anaconda Prompt.

2. Spustit ptikaz pro prepnuti prostiedi na django_ project:

activate django_project
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B. INSTALACNI PRIRUCKA PRO SERVEROVOU CAST APLIKACE

3. Otevrit slozku impl/server/ossp.
4. Spustit piikaz pro vytvoreni skriptti pro migraci struktury dat:

python manage.py makemigrations

5. Spustit prikaz pro spusténi skriptid pro migraci struktury dat:

python manage.py migrate

B.3 Spusténi aplikace

Po nainstalovani prostiedi a vytvoreni datové struktury v databazi lze spustit
aplikaci pomoci nésledujicich krok:

1. Otevrit Anaconda Prompt.

2. Spustit prikaz pro pirepnuti prostredi na django project:
activate django_project

3. Otevrit slozku impl/server/ossp.

4. Spustit prikaz pro spusténi serveru:

python manage.py runserver
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PRILOHA C

Instalacni prirucka pro
klientskou cast aplikace

Tato priloha popisuje, jak vytvorit prostredi pro spusténi klientské aplikace.
Pro spusténi je potfeba mit nainstalované node.js (https://nodejs.org/en/download/).
Poté staci nasledovat tyto kroky:

1. Otevtit si prikazovou radku.

2. Spustit ptikaz pro nainstalovani Angularu:

npm install -g @angular/cli

3. Oteviit slozku s klientskou aplikaci:

impl/client/ossp/

4. Spustit prikaz pro nainstalovani vsech dependencies:

npm-install-all

ot

. Spustit aplikaci:

ng serve
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PRILOHA D

Klientské GUI
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D. KLIENTSKE GUI

o Osse x o+ - o=
& C @ localhost4200/data B % 6 0

Data

ID  path name

191 E:DP_input vstup Show Delail  Preprocess

185 E:\DP_input 2018_04_18_MicroF.7z Show Detail  Preprocess

186 E:DP_input T1.c5v Show Detail | Preprocess

187 E:DP_input 72.05v Show Detail | Preprocess

188 E:/\DP_input T3.csv Show Detail | Preprocess

189 E:\DP_input T4.csv Show Detail Preprocess

180 E:DP_input file_data Show Detail | Preprocess

Obrazek D.1: Ukazka klientské stranky pro zobrazeni vSech existujicich vstup-
nich dat.
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= [m] %

0 Ossp x  +
¢« C @ localhost:4200/data/192 B % 0 :
Data 192
ID: 192
path E:\DP_input
name single_file.csv
#preprocessed: 0
#events N/A
Create preprocessing 0209
015
0.10 1
0.05 4
0.00
—0.05 1

11 10:001 10:101 10:201 10:301 10:4Q1 10:501 11:001 11:101 11:201 11:30

Obrazek D.2: Ukazka klientské stranky pro zobrazeni detailu vstupnich dat.
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D. KLIENTSKE GUI

o o <+

& C @ localhost:4200/data/192/c

Input data ID

192 v

Dimension reduction method

LDA A

output dimension

120 8

Obrazek D.3: Ukazka klientské stranky pro vytvoreni predzpracovani dat.
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0 osp x  + - B

¢ C  ® localhost4200/preprocessing B & O
Preprocessing

Preprocessed data

D Input data id Dimension reduction #events State

57190 LDA(2) 9280 PREPROCESSED Show Detail Create Classification
58191 LDA(1) 0 STARTED Show Detail Create Classification
59190 LDA(1) [ CLEARED Show Detail Create Classification
60190 LDA(3) 0 CLEARED Show Detail Create Classification
64190 PCA(4) 0 CLEARED Show Detail Create Classification
65190 PCA(8) 955 CLEARED Show Detail | Create Classification
63 190 PCA(3) 956 CLEARED Show Detail | Create Classification
61190 PCA(1) 956 CLEARED Show Detail Create Classification
62190 PCA(2) 957 CLEARED Show Detail | Create Classification

66190 PCA(18) 956 CLEARED Show Detail Create Classification

Obrazek D.4: Ukazka klientské stranky pro zobrazeni vsech existujicich
predzpracovanych dat.
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D. KLIENTSKE GUI

O Cssp x  +

< C O localhost:4200/preprocessing, B x 6
Preproces

Preprocessed data 61

D 61

Input data id.

dimension 1 EVE‘ntS

Dimension PCA D Expected Result #Classified Results

reduction 12005 8 ) Show Detail

method

Reduced from: 39281 12099 8 [ Show Detail

#events 980

#train 0 12102 8 [ Show Detail

classifications

strain o 12107 8 [ Show Detail

classifications 12112 ] 0 Show Detail

state: PREPROCESSED

preprocessing 2019-05-02T08:53:38.254Z 12117 8 ] Show Detail

start:

preprocessing 2019-05-02T08:56:24 6637 12122 8 o il ZEEL

end 12128 8 0 Show Detail

start 2019-04-18T08:54:08.145Z

eng 2019-04-15T04:54:53.226Z 12136 ) 0 Show Detail
12142 8 [ Show Detail
12147 8 0 Show Detail
12152 8 ] Show Detail
12187 8 [ Show Detail
12160 8 [ Show Detail
12168 8 0 Show Detail
12172 8 ] Show Detail
12177 8 [ Show Detail
12183 8 [ Show Detail
12188 8 0 Show Detail
12192 8 ] Show Detail .

« v

Obrazek D.5: Ukazka klientské stranky pro zobrazeni detailu ptfedzpracova-
nych dat.
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0 osp x  +
& C  ® localhost

Preprocessing

Preprocessed data ID

85 v

Classification Type

svm v

Parameters
[o2

100

Kermel

poly -

degree

4

Obrazek D.6: Ukazka klientské stranky pro vytvoreni trénovaci klasifikace.
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D. KLIENTSKE GUI

O Cssp x  +

< C O localhost4200/classification/train B x 6

Train classifications

ate

ID Preprocessed Id type accuracy mean state

28 66 f 0.84823 FINISHED Show Detail  Creale lest classification
29 66 nb  N/A STARTED Show Detail Creaie lest classification
18 57 nb  0.98461 FINISHED Show Detail Create test classification
19 57 nb  0.98461 FINISHED Show Detail Create test classification
20 57 svm 0.97957 FINISHED Show Detail  Creale lest classification
2165 svm 0.69192 FINISHED Show Detail  Creale lest classification
22 65 nb  0.68657 FINISHED Show Detail Create test classification
23 65 Ir 0.74780 FINISHED Show Detail Create test classification
24 65 dt  0.82279 FINISHED Show Detail  Creale lest classification
25 65 knn 0.82283 FINISHED Show Detail  Creale lest classification
26 66 knn 083103 FINISHED Show Detail Create test classification
27 66 dt  0.81366 FINISHED Show Detail Create test classification

Obrazek D.7: Ukézka klientské stranky pro zobrazeni vSech existujicich tré-
novacich klasifikaci.
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< C @ localhost42

Train classification

Classification 21

D
Preprocessed
data id
Classifier id
type:

#neuron layers:

#cross
validation
accuracy mean
#C105S
validation
accuracy std.
state:

start

end

21
65

0.00693

FINISHED
2019-05-02709:02:16.536Z
2019-05-02T09:02:20.1427

Create lest classification

Parameters

Name

c

kernel
degree
gamma
shrinking

Value
100
rof

auto
True

Obrazek D.8: Ukazka klientské stranky pro zobrazeni detailu trénovaci klasi-

fikace.
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D. KLIENTSKE GUI

[ A T x4+ - B

& C O localhost:4200/classifier B % O

Classifiers

Check new classifiers  Delete classifiers

ID path name dimension

6 classifiers/ 18.joblib 2 Show Detail  Test classification
7 classifiers/ 19.joblib 2 Show Detail Test classification
8 classifiers/ 20.joblib 2 Show Detail Test classification
9 classifiers/ 21.joblib 8 Show Detail  Test classification
10 classifiers/ 22.joblib 8 Show Detail  Test classification
11 classifiers/ 23.joblib 8 Show Detail Test classification
12 classifiers/ 24 joblib 8 Show Detail Test classification
13 classifiers/ 25.joblib 8 Show Detail  Test classification
14 classifiers/ 26.joblib 16 Show Detail  Test classification
15 classifiers/ 27 joblib 16 Show Detail Test classification
16 classifiers/ 28.joblib 16 Show Detall ~ Test classification
17 classifiers/ 29.joblib 16 Show Detail  Test classification

Obrazek D.9: Ukazka zobrazeni vsech klasifikatoru.
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0 o X G keraskiold cross validation exare X |+

& C  ® localhost

Preprocessed data ID

61 v
Classifier ID
3 v

Obrazek D.10: Ukazka klientské stranky pro vytvoreni testovaci klasifikace.

127



D. KLIENTSKE GUI

O Cssp x  +

fier Test classification L

Test classifications

ID Classifier Id Prepru::esssd data id state

37 57 PROCESSED Show Detail
4 18 [ PROCESSED Show Detail
7 16 66 CLASSIFIER_LOADED ‘Show Detail
8 18 66 CLASSIFIER_LOADED ‘Show Detail
9 18 66 CLASSIFIER_LOADED Show Detail

5 18 [ PROCESSED Show Detail

6 16 66 PROCESSED ‘Show Detail

Obrazek D.11: Ukazka klientské stranky pro zobrazeni vSech existujicich tes-
tovacich klasifikaci.
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0 Cssp
(_

x  +

C @ localhost:4200/classification/test/3

Classification 3

1D! 3

Preprocessed 57

data id:

Classifier id 7

type: nb

state: PROCESSED

start: 2019-04-22T15°00:15.8582
end: 2019-04-22T15:00:17 465Z

Classified

events

Event id

Expected result

Classified result

&

Show Detail
Show Detail
Show Detail
Show Detail
Show Detail
Show Detail
Show Detail
Show Detail
Show Detail
Show Detail
Show Detail
Show Detail
Show Detail
Show Detail
Show Detail
Show Detail
Show Detail
Show Detail

Show Detail

Show Detail

-4

[m]

Test classification

x

e

Obrazek D.12: Ukazka klientské stranky pro zobrazeni detailu testovaci klasi-
fikace.
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D. KLIENTSKE GUI

QD Ossp x 4+
& C  ® localhost:4200/loc

on Localization Ev

Events from

5/2/2019, 9:04:12 AM

Events to

5/2/2019, 9:04:15 AM

Event class

ball_drop v

Obrazek D.13: Ukézka klientské stranky pro lokalizaci.
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0 Cssp
(_

1112

1113

1114

1115

11116

1MN17

11118

1119

11120

11121

1122

11128

11124

11125

11126

11127

11128

11129

11130

1131

11132

11133

+

C @ localhost4200/event

Dimension
2

2

Expected Result
3

#Classified Resuits

1

1

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Show Detail

Obrazek D.14: Ukazka klientské stranky pro zobrazeni vSech existujicich udé-

losti.
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D. KLIENTSKE GUI

Events

Event 13231

1D 13231
Preprocessed 66
data id: le8
Dimension 16
expected result E\DP inp v
151
# classifications ]
# Wrong 0
classifications
# Correct 0 1.0
classifications
Coordinate X: 0.00000
Coordinate Y: 0.00000
start: 2019-04- 05 4
16T10:07:48.932Z
end: 2019-04-
16T10:07:51.264Z
Save «© 0.0

Obrazek D.15: Ukazka klientské stranky pro zobrazeni detailu udalosti.
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Ossp x  +

& C  ® localhost

Classes

Create new class
Classes

ID Name

2 72

3 20

4 ENDP_inputi7i.csv

5  E:ADP_input72.csv

6 E\DP_inputi7T3.csv

7 E\DP_inputiT4.csv

8 E:DP_inputifile_data\71.csv
9 E:DP_inputifile_data\72.csv
10 E:\DP_inputifile_data\73.csv
11 E:\DP_inputifile_data\74.csv
12 fdas

1 ball_drop

Obréazek D.16: Ukazka klientské stranky pro zobrazeni vSech existujicich tiid.
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PRILOHA E

Obsah prilozené SD karty

readme.tXt ..ovviiiii it stru¢ny popis obsahu SD karty
T« L= - o PP adresar s navrhem
ossp_first.EAP.................. EA projekt pro prvni verzi navrhu
ossp_final .EAP................. EA projekt pro findlni verzi navrhu
Wireframes «\ovvtiiie ittt adresar s wireframy
AP i e adresar s implementaci
client.......oovvvvvnn... zdrojové kédy implementace klientské c¢asti
SeIVer ..ovvvurnnnnnnn. zdrojové kédy implementace serverové Casti

I v« =Y < < PP text prace
thesis.pdf ...l text prace ve formatu PDF
thesis .ovvvvviiiiinnnnnn. zdrojova forma prace ve formatu KITEX

| ossp.postman_collection.json postman projekt s volanim serverovych

metod
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