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Abstrakt

Préce je prispévkem ke studiu formatu MOOC kurzu. Popisuje exis-
tujici MOOC portdly a osobni zkusenost z kurzu Machine Learning
na portale Coursera. Na zakladé tohoto kurzu jsou v préaci analy-
zovany metody supervizovaného strojového uceni — linearni regrese,

logistickd regrese, neuronové sité a support vector machines (SVM).

Vysledkem préce je vyukovy program pro experimentovani
s linedarnim SVM s jednou cilovou proménnou. Program pomaha
uzivatelum pochopit dusledky volby jednotlivych parametru. Je
realizovan jako webova aplikace v jazyce Python za pouziti fra-
meworku Django. Je k dispozici icastnikiim kurzu dataminingu v e-
learningovém portalu ALS na TUL. V ramci prace je také popsan

postup zpracovani tématu linearni regrese ve formatu MOOC.

Klicova slova

MOOC, Strojové uceni, Datamining, Support Vector Machines, Py-
thon



Abstract

The thesis is a contribution to studying the MOOC format. It de-
scribes existing MOOC portals and a personal experience from the
Machine Learning course on Coursera. It contains an analysis of su-
pervised machine learning methods based on the Machine Lear-
ning course. Namely linear regression, logistic regression, neural

networks and support vector machines (SVM).

The result of the thesis is an educational program for experimenting
with a linear SVM with one target variable. Program helps users
understand the meaning of choosing each parameters. It is made
as a web application in the programming language Python and
the Django framework. It is available for the participants of the
datamining course in the e-learning portal ALS at TUL. The thesis

also describes how the MOOC course for linear regression was made.

Keywords

MOOC, Machine learning, Datamining, Support Vector Machines,
Python
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Uvod

Zijeme v dobé, ve které je dostupnost informaci téméf neomezend. Problémem
vsak nékdy muze byt to, ze nemaji dostatecnou formu a casto pochazeji
z neduvéryhodnych zdroju. Tento problém zacaly globalné tesit tzv. MOOC portaly
(viz kapitolu 2) priblizné od roku 2009. Svétové univerzity se chopily tvorby kurzu
z ruznych oblasti, daly jim jednotny format a zacaly je volné poskytovat vsem

nadsenym zajemcum.

V Ceské republice zadny takovy jednotny portal prozatim nenalezneme. Ambici
do budoucna bude vytvoreni podobného portalu, ktery by provozovala Technicka
univerzita v Liberci. Prozatim se timto tématem na univerzité zabyva skupina lidi
a moje prace by méla prispét ke studiu formatu MOOC kurzu, ktery by se vyuzil

v tvorbé zminéného portalu.

Jednim z prukopniku téchto portalu je Andrew Ng, ktery pusobi na Stanfordské
a dataminingu. To je oblast, ktera velmi souvisi s ohromnym rustem informaci a dat.
Diky algoritmum z této oblasti je mozné ziskat cenné informace z dat, které na prvni
pohled nejsou vidét. Tyto metody se bézné vyuzivaji napt. v marketingovych oblas-
tech, ve financ¢nictvi a v podstaté kdekoliv, kde je k dispozici velké mnozstvi dat.
Dokazeme diky nim odhadnout, jaké produkty zlevnit, komu udélit uvér a mnoho
dalsich.

Spojenim téchto dvou zajimavych oblasti vyslo jako vhodné vytvoteni vyukového
programu pro vybrané téma ze strojového uceni. Zejména s durazem na to, aby
clovék dokazal algoritmus pochopit tak, aby védél, pro¢ pouzit pravé ten. Pro-
gramy pro tuto oblast samoziejmé jiz existuji. Prikladem muze byt treba IBM
SPSS Modeler. Algoritmy v ném ale funguji jako black box a je v ném vyzadovana
jejich predchozi znalost. Druhou strankou véci je cena programu, ktera je vysoka

a znemoznuje jeho vyuzivani béznym zajemcum.
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2 MOOC

MOOC [16] neboli anglicky Massive Open Online Course je kurz, ktery je obvykle
zdarma, nemd omezeny pocet ucastniku a je k dispozici kazdému, kdo mé internetové
pripojeni. Volné by se termin dal prelozit jako Otevreny onlinovy kurz pro Sirokou
verejnost. Tradicni onlinové nebo e-learningové kurzy jsou vétsinou omezeny poctem
ucastniku, aby bylo zajisténo, ze se instruktor kurzu bude vSem ndlezité vénovat.
V MOOC kurzech individualni kontakt s instruktorem vétsinou chybi. Studenti si
pak musi pomoct sami napf. sdruzovanim ve skupinkach at uz po siti v internetovych
forech nebo osobné. Hlavni myslenkou je, aby bylo kvalitni vzdélani nebo pracovni

kvalifikace k dispozici vSem, ktefi o to maji zdjem.

2.1 Format MOOC kurzu

Kurzy se daji rozlisit podle mnoha kritérii. To, ze jsou zdarma, neni iplnym pravi-
dlem. Najdou se i takové, které jsou zpoplatnéné. Vétsina ale nabizi moznost, ktera
je nékde mezi. Je mozné absolvovat kurz zdarma, ale pokud je zaplacen poplatek,
tak je ucastnikovi kurzu po tspésném absolvovani zaslan ovéreny certifikat, kterym
se dale muze prezentovat napt. pred svym zaméstnavatelem nebo ve skole. Tyto
certifikaty zasilaji i nékteré kurzy, které jsou zcela zdarma. Nejsou ale stoprocentné
ovéritelné.

Kurzy se také lisi tim, jak dlouho trvaji. Existuji kurzy, které jsou vazané na
konkrétni datum a vétsinou trvaji v rozmezi 4-12 tydnu. Kurz v téchto pripadech
udava informaci o casové narocnosti za tyden, ktera se pohybuje od 1-10 hodin.
Takovy kurz vydava nové materidly maximalné na tyden nebo dva doptedu. Na
druhou stranu jsou zde i kurzy, které nejsou ¢asové omezené a student je muze

absolvovat svym vlastnim tempem.

Oblasti, kterymi se kurzy zabyvaji jsou ruznorodé. Prevladaji jednoznaéné tech-

nicka ¢i prirodovédna témata jako jsou kapitoly z matematiky, programovani nebo
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uméld inteligence. Nechybi vSak ani kurzy tykajici se financnich, hudebnich nebo

psychologickych oblasti.

Hlavnimi poskytovateli téchto kurzu jsou predni svétové vysoké skoly jako MIT,
Harvard, Stanford nebo Princeton. Mimo univerzity se na vyvoji kurzu podili

i spolecnosti jako Google nebo Facebook.

Kurz byva slozen z nékolika hlavnich bloku, kde jeden blok odpovida
vyucovanému tydnu. Kazdy takovy blok se déle c¢leni na diléi témata, ktera jsou
podporena prezentacemi, odkazy na dalsi mozné podpurné materidly a zejména
kratké videozaznamy, které trvaji 815 minut. To je vyborny zpusob, ktery pomaha
udrzovat pozornost. Navic je bézné, ze se v prubéhu videozdznam jednou nebo
dvakrat zastavi a da studentovi jednoduchou otazku z probrané oblasti. Pokud od-
povi spravné, muze pokracovat. Pokud ne, tak muze také pokracovat, ale muze to
brat jako indikator toho, ze téma zcela nepochopil. V takovém piipadé je vhodné si

predchozich par minut pustit znovu.

Po absolvovani teoretické ¢asti prichazi c¢ast prakticka. Na cely blok odpovida
test priblizné s 5 otdzkami. Ty se vybiraji ndhodné z pripraveného baliku otazek
a kazda ma nékolik moznych odpoveédi, které se také mohou lisit pti dalsim spusténi
testu. Kurzy se pak lis{ tim, kolik ma na dany test student pokusu. Velmi ¢asto
pokusy nebyvaji omezené viibec. Student si test muze prochazet kolikrat chee, dokud

neuspéje a dokud si nevyjasni pripadné nesrovnalosti.

V oblastech, kde se vyuziva programovani je bézna druha praktickad cast. V té
ucastnik dostane podrobné sepsané zadani o tloze a aplikuje naucené poznatky
do predpripraveného koédu. Programuje jen jadro véci a nemusi feSit mnohdy
¢asové narocné ukoly, které by ho od samotného hlavniho ikolu mohly odradit.
Vysledné vystupy hotovych programu jsou odesilany na server, ktery feSeni po-

rovnava s vysledkem a informuje studenta o tspéchu ¢i neispéchu.

Z testu i programovacich cviceni student ziskava body, které jsou na konci kurzu
secteny a je z nich vyhodnocen celkovy vysledek. Vysledny jiz vySe zminovany certi-
fikat tak maji narok ziskat pouze ti, kterym se podaii prekonat nastavenou bodovou

hranici.

Posledni velmi dulezitou soucasti MOOC kurzu je diskuzni férum, kde mohou
studenti probirat sva feseni, formovat studijni skupinky ¢i hledat pomoc se zadanymi
tikoly. Mimo odpovédi od studenti je také mozné ziskat odpovéd od povéieného

personalu, ktery se kurzu vénuje.
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2.2 Priklady aktualné dostupnych MOOC portala

Provozovateli MOOC portalu, webovych stranek sdruzujici MOOC kurzy, jsou
predevsim univerzity, které maji kapacity v podobé odbornych pracovniki. Mnohdy
se jedna o svétové znamé odborniky v ruznych oblastech. Nejvétsimi prukopniky
mezi témito portaly jsou americké univerzity. Svuj velky portal mé ale i Velka

Britanie nebo Australie a na dalsich pracuji i jiné zemé.

2.2.1 Khan Academy

Khan Academy [12] je organizace, kterou zalozil Salman Khan v roce 2006. Netvoii
typické MOOC kurzy, jejichz format je popsan v kapitole 2.1, ale nastavila jednu
Khan s timto forméatem prisel jesté pred zalozenim Khan Academy, kdyz zacal své
mladé sestienici nahravat videa, ve kterych ji doucoval matematiku. Ta nahral na
server YouTube a posilal ji je. V dnesni dobé mé jeho kanal na tomto serveru tisice

videi, které sleduji miliony lidi po celém svéte.

V Cesku vznikl projekt Khanova skola, ktery spocéiva v prekladu videf z Khan
Academy a naslednému poskytovani ceskému uzivateli. Momentalné maji prelozeno

pres dva tisice videl z matematiky, chemie, informatiky a dalsich oblasti.

2.2.2 Udacity

Pénové Sebastian Thrun a Peter Norvig v roce 2011 vytvorili kurz s ndzvem Intro-
duction to Artificial Intelligence (Ijvod do umélé inteligence). Hlavnim cilem bylo,
aby byl kurz pro vsechny zdarma a k dispozici. Kurzu se zucastnilo pres 160 000

studentu z vice jak 190 zemi a nedlouho na to bylo zalozeno Udacity [19].

Velkym rozdilem oproti ostatnim portalum je fakt, ze jsou kurzy provozovany
svétovymi firmami a ne univerzitami. Sebastian Thrun, jako jeden ze zakladatelt,
je sam ze spolec¢nosti Google, kde se podili na vyvoji auta, které dokaze jezdit bez
ridice. Google je tedy jednou z firem, ktera kurzy poskytuje. Mimo Google se na
jejich vyvoji podili i Facebook nebo AT&T — americka firma zabyvajici se nejen

mobilnimi technologiemi.

Mimo jednotlivé MOOC kurzy poskytuje Udacity také tzv. Nanodegrees neboli

nanovzdélani. Jednd se o sdruzeni kurzu do jednoho baliku, ktery dohromady tvori
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komplexni feSeni problematiky. Aktualné jich je na portale k dispozici 5 a kazdy se
zabyva konkrétni oblasti. Jednim z nich je napt. vzdélani v oblasti vyvoje front endu
webovych aplikaci. Nejsou ale zdarma a po tydenni zkusebni dobé ucastnik plati
200 $ za mésic. Netrvd v radech tydnu, ale mésicu, konkrétné od Sesti do dvandcti.

Jejich smyslem je vytvoreni kvalifikace, ktera povede k ziskani prace v daném oboru.

2.2.3 edX

Dalsim znamym portélem je edX [9], na jehoz zalozeni se v roce 2012 podilely univer-
zity Harvard a MIT. To jsou také jedny z univerzit, které zde kurzy poskytuji. Mimo
univerzit se zde na kurzech podili také napt. firma Microsoft. Je zde mozné nalézt
i kurzy, které nejsou specialné zameérené na studenty, ale na pracujici odborniky;,
kterym se nadale hodi vzdélavani v oboru. Dalo by se to prirovnat k Nanodegree od
Udacity (viz 2.2.2), ale pouze v roviné jednotlivych kurzu. Jinak je portél klasickym

predstavitelem posyktovatelu MOOC kurzu.

2.2.4 Canvas Network

Americky portal s ndzvem Canvas Network [4] byl zalozen v roce 2012. Kurzy jsou
ve valné vétsiné vazané na dany cas a jsou uzivateli vypsany na hlavni strance bez
jakékoliv kategorizace. V provozu jich je nékolik desitek a tvoii je univerzity. Canvas
Network se pysni zejména tim, ze poskytuje vlastni nastroj na vytvareni kurzu, tzv.

LMS — Learning Management System.

2.2.5 Open2Study

Australskym zastupcem na poli MOOC portalu je Open2Study [15]. Provozovatelem
je sdruzeni australskych univerzit. Aktudlné je zde k dispozici 49 kurzu. Rozdilem
oproti ostatnim portédlum je to, ze vzdy béz pouze 4 tydny (pokud nejsou k dispo-
zici neomezené pro uceni se vlastnim tempem). Zajimavou moznosti je urcité posky-
tovani tzv. akreditovanych kurzu. Ty patii lehce mimo samotny portal Open2Study,
ale provozuje ho stejné sdruzeni univerzit, které se neboji jit cestou vyucovani online.

V téchto programech je proto mozné ziskat i vysokoskolsky titul.
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2.2.6 FuturelLearn

Tento portal [10] provozuje stejnojmennd spole¢nost, kterd m4 zakladnu v britskych
univerzitach. Mimo ty spolupracuje i s bristkou narodni knihovnou, britskym mu-
zeem a dalsimi dulezitymi britskymi vzdélavacimi institucemi. Prvni kurzy spustili
v zafl roku 2013 a po necelém roce se k nim zaregistrovalo na pul milionu stu-
dentu. V dnesni dobé se py$ni ¢islem prekracujicim jeden milion studentu. Format
kurzu a druhy jejich poskytovani se jinak v zasadé nelisi od popisovaného forméatu

v kapitole 2.1.

2.2.7 Academic Earth

Texasky portdl Academic Earth [1] zacal byt vyvijen v roce 2008 a o rok pozdéji
jiz zacal poskytovat online kurzy zdarma. Kurzy zde poskytuji vyhradné univerzity
zejména z USA. Ty doplinuje napt. univerzita z Oxfordu, Velké Britanie. Web jako
takovy je ale rozcestnik, kde si student muze podle kategorie vyhledat téma, kterému
by se chtél vénovat a odtud je pak pfesmérovan na univerzitni stranky nebo napft.

portal YouTube.

2.2.8 Coursera

Coursera [7] by se pravdépodobné dala povazovat za nejznaméjsi a také nej-
oblibenéjsi MOOC portal. Zazemi ma na Standfordské univerzité v Kalifornii. Jejimi
zakladateli jsou Daphne Koller a Andrew Ng. Andrew v roce 2011 vytvoril kurz
s ndzvem Machine Learning (Strojové uceni), na ktery se mu piihlasilo pres 100 000
lidi. To byl jeden z hlavnich impulzu, které ho vedly k zalozeni portalu s podobnymi
kurzy.

Kurzy zde poskytuje na 80 univerzit a dalsich instituci z USA, Evropy i Asie.
Formét kurzu je zhruba takovy jako v kapitole 2.1. Navic zde existuji tzv. Spe-
cializations (Specializace), které se velmi podobaji Nanodegrees, které poskytuje
portal Udacity (viz kapitola 2.2.2). Poskytuje jich vSak vétsi mnozstvi. Specializace
je slozena ze 3-10 kurzu a celkova doba na ziskani specializace muze dosahovat az
jednoho roku. Po absolvovani vSech kurzu specializace musi student celé snazeni za-
koncit vlastnim projektem, v kterém by mél aplikovat nabyté znalosti. K dokonceni
je za kazdy diléi kurz tieba zaplatit 49 $. Pokud se zékovi nepodaii napoprvé kurz

absolvovat, tak ma moznost to zkusit jesté jednou a nemusi tak znovu platit.
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2.3 Moje zkuSenost s portalem Coursera

Na podzim lonského roku (2014) jsem se v ramci feseni této prace a podle jejiho
zadani piihldsil na kurz Machine Learning (Strojové uceni) [2] na MOOC portale
Coursera (viz kapitola 2.2.8). Je to stejny kurz, po jehoz zpriistupnéni verejnosti
Andrew Ng zalozil Courseru. Jednalo se o mou prvni zkusenost s MOOC kurzem.
Kurz trval presné deset tydnu a za tspésné absolvovani vSech cviceni a testu sliboval
certifikat potvrzujici znalost probranych témat. Predmét byl vyucovan v angli¢tiné
a k dispozici byly titulky v dalsich 4 jazycich (¢estina mezi nimi nebyla). Casova

naroc¢nost kazdého tydne byla odhadovana na 5-7 hodin.

Kazdy tyden jsem si na postup v kurzu vyhradil jeden den. Kazdy tyden byly
z teorie k dispozici jeden az dva prednaskové bloky, které se skladaly z dil¢ich
5-8 kratkych videi. V narocnéjsich tématech tato videa dosahovala nejvice délky
20 minut, jinak ptiblizné kolem 10 minut. V prubéhu videa se vzdy jednou nebo
dvakrat sam zastavil prubéh a misto néj se objevila kontrolni otazka se ¢tyrmi
moznymi odpovédmi. Vzdy se to tykalo tématu, o kterém Andrew pravé mluvil,
takZe jsem si bud ovéiil, Ze mu rozumim, a nebo Ze by se mi hodilo si kus pustit
jesté jednou. S timto zpusobem podéni latky jsem se setkal poprvé a velmi pozitivné
meé to prekvapilo, protoze jsem latku chapal mnohem snadnéji. Délal jsem si sam
poznamky na papir a odpovidani na kontrolni otdzky mi tak vcelku nedélalo zadny

problém.

Po shlédnuti prednasek prisla prvni prakticka cast, ktera méla ovérit teoretickou
znalost problému. Jednomu prednéskovému bloku odpovidal jeden kratky test, ktery
se vzdy skladal z péti otazek, kde kazda méla ¢tyti mozné odpovédi. Nékteré byly
stavény tak, Ze byla spravnd pouze jedna odpovéd’, ale vétsina tak, Ze jich mohlo, ale
nemuselo byt vic spravnych. To test trochu komplikovalo, ale o to lépe to dokazalo
znalosti provérit. Po odeslani jsem okamzité vidél, co bylo spravné a co ne. U vSech
odpovédi navic lezelo vysvétleni, pro¢ je dand odpovéd spravné ¢ spatné. Kdyz
jsem nemél plny pocet bodu, tak jsem test opakoval znovu. Pocet pokusu nebyl
omezen a tak jsem vubec nebyl ve stresu z toho, ze by se mi to nemuselo povést.
Jedinym omezenim byla moznost absolvovani dalstho pokusu pouze kazdych deset
minut. K nahlédnuti jsem pak vzdy mél vSechny pokusy, s kterymi se napt. daly
porovnavat odpovédi pro zlepseni vysledku. Otazky i odpovédi se ale pomérné dost
ménily. Takto jsem vzdy postupoval dokola do ziskani plného poctu bodu. Pouze

v jednom piipadé jsem potieboval ¢tyii pokusy, jinak se mi to dafilo napoprvé nebo
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napodruhé.

Kdyz se mi povedlo absolvovat test, tak jsem pfikrocil k plnéni programovacich
cviceni. V prvnim a poslednim tydnu tato cviceni chybéla. Kazdé cviceni spocivalo
ve stazeni zazipovaného archivu se zdrojovymi kody a instrukcemi v pdf souboru.
Programovalo se v programu Octave, ktery je obdobou Matlabu. Hlavnim rozdilem
je to, ze je zdarma. Kazdé cviceni se sklddalo ze 4-7 dil¢ich ukolu. V baliku soubort
bylo vzdy nékolik skripti. Celé to bylo postavené tak, aby se student zabyval pouze
jadrem véci. Mym ukolem bylo doplnit uréity pocet skriptu, které se pak postupné
volaly v hlavnim pfipraveném programu. Bylo potfeba délat vse postupné, protoze
na sebe tkoly vzdy navazovaly a pocitaly s tim, ze predchozi funkce jsou jiz hotové.
Hlavni program vzdy porovnaval hodnoty, které maji vychazet s témi, které vracely
mé funkce. Pokud se lisily, tak jsem védél, Ze je néco Spatné a musel jsem program
predélat. Po vyhotoveni vSech ¢asti se primo z konzole Octave na server Coursery
odesilaly vysledky. Pfesnéji se odesilaly moje naprogramované skripty, poustély se
na tamnéjsim serveru a porovnavaly se vystupni hodnoty. Pokud nastala chyba,
byl jsem informovéan. Pokud ne, bylo mi poblahoprano a mél jsem pro jeden tyden

splnéno.

Plny pocet bodu za teoretické tlohy mohl byt vzdy 5 a z programovacich tloh
100. Na kazdou ulohu byly priblizné dva tydny casu a pokud jsem to nestihl, tak jsem
misto plného poctu mohl ziskat maximélné 80 %. Zadné body by se nepfipsaly pouze
v pripadé nevyplnéni nebo odeslani po terminu ukonceni celého kurzu. 80 % byla
také hranice, nad kterou se clovék musel dostat, aby ziskal certifikat (muj certifikat

k nahlédnuti v pfiloze B).

Neodmyslitelnou ¢asti celého snazeni byla konzultace vysledki s ostatnimi stu-
denty v diskuznich férech. Nesmély se tam publikovat zadné vysledky ani konkrétni
postupy a ¢lenové tymu kurzu to peclivé kontrolovali a takové prispévky rychle
mazali. Naopak ale také odpovidali a radili, jak dal. Ke kazdému programovacimu
cviceni vzdy vytvorili Unit Testy s ovéfenymi daty, na kterych jsem si mohl ovérit

spravnou funkcénost.

Celkové mé cely svét kolem MOOC velmi nadchl, zejména pak v oblasti stro-
jového uceni. Kurz mé bavil od zacatku do konce a na uceni novych informaci jsem
se vzdy velmi tésil. Nemohu jinak nez tento kurz doporucit i ostatnim nadsenctum.
Informace z kurzu jsou k dispozici i po jeho skonceni a kdykoliv pottebuji sehnat

informace o strojovém uceni, tak vim, kde hledat.
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3 Metody supervizovaného uceni

Strojové ucent [2, lekce 1, s. 15], [3, s. 60-61] je oblast, kterd se zabyva algoritmy, jez

jsou schopné zlepsovat své vysledky na zakladé rostouci zkusenosti. Dvé nejvétsi ka-

pitoly této oblasti jsou supervizované a nesupervizované uceni. Tato prace se zabyva

pouze supervizovanym uc¢enim. Tyto algoritmy tvoii model nad znadmymi daty. Je-

den vzorek dat se skldada z paru vstupniho a vystupniho objektu. To, ze data zname,

znamena ze pro kazdy vstupni objekt je znam4 hodnota vystupniho objektu. V ne-

supervizovaném uceni o vzorku tuto informaci neméame. Vstupni objekt byva vektor

hodnot (atributu) a vystupni objekt pak hodnota. Pokud se jednd o data, na kterd

se aplikuje regresni model, tak je vystupni hodnota spojita. Pokud se aplikuje kla-

sifika¢ni model, tak je vystupni hodnota diskrétni (kategorickd).

3.1 Popis pouzitého znaceni

Trénovaci set — data, na kterych se model uci
Testovaci set — data, na kterych se model testuje
x — vstupni vektor vzorku

y — vystupni hodnota vzorku

m — pocet vzorku v trénovacim setu

n — délka vstupniho vektoru (pocet atributi)

0 — vektor parametru ve funkci hypotézy

(x,y) — jeden vzorek

(x® y W) — ity vzorek

W

a,;”’ — aktiva¢ni funkce neuronové sité jednotky ¢ ve vrstve j

00 — matice vah zajistujici funkéni mapovani z vrstvy j do vstvy j + 1
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3.2 Linearni regrese

Linedrni regrese [18, s. 10], [3, s. 49-51] je statistickd metoda, kterd se snazi najit
zavislost mezi vstupni a vystupni proménnou. Na zakladé znamych vzorku a vstupni
hodnoty novych dat predikuje jejich vystupni hodnotu. Uéelem je nalezeni primky,
pro kterou plati, ze soucet kvadratu rezidui je minimalni. Funkce, kterd primku
reprezentuje se nazyva hypotéza (angl. hypothesis) [2, lekce 2, s. 4] Nézev volim
podle absolvovaného anglického kurzu Machine learning. V ceské literature se misto

pojmu hypotéza pouziva nazev regresni funkce. Je popsana nasledujicim vzorcem:

hg(l') :00+91$. (].)

Hlavni otéazkou je nalezeni vSech parametru ;. K tomu se vyuziva hodnotovd

funkce (angl. cost function) [2, lekce 2, s. 8-21], ktera je popsana néasledovné:

m

> (ho(a) —y)2. (2)

i=1

J(00,6,) = om

Tato funkce je konvexni a ma miskovity tvar (angl. bowl-shaped). To tedy zna-
mend, ze pro jednu dvojici hodnot 8y a 6; je jeji hodnota minimalni. Tyto konkrétni
parametry vytvori primku, kterd minimalizuje soucet kvadratu odchylek. Jednou
z moznosti minimalizovani J (6, 01) je vyuziti metody postupného klesani (angl. gra-
dient descent) [2, lekce 2, s. 23-48]. Tato metoda postupné méni parametry 6y a 6;
tak, ze snizuje hodnotu J(6p, 0;). Vyuziva k tomu konstantu nazyvanou mira uceni
(angl. learning rate) a znacenou a. Ta urcuje velikost kroku, kterym se tato metoda
ptiblizuje k minimu J (6, 6;). Je potfeba inicializovat parametry #; na ndhodnou
hodnotu. Nejcastéji se oba parametry ale inicializuji na 0. Dokud nebude vysledek

konvergovat, bude se upravovat podle vzorce 3:

opakovat dokud nekonverguje {

0
9]' = Qj — Cka—ejj(go,el) (3)
(proj =1laj =0)

}.

Existuje také analytické feseni nalezeni parametru 0 [2, lekce 4, s. 23-28], které
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se nazyva normdlni rovnice (angl. normal equation). Vyhodou je, Ze neni potieba
nastavovat miru uc¢eni o. Nevyhodou muze byt pouzitelnost pouze do urcité velikosti
vstupniho vektoru (poctu atributi) — maximélné n = 1000. Jak je vidét ve vzorci
4, vypocet pii vétsim pocCtu atributu muze byt vypocetné naroény kvuli hledani

inverzni matice po nasobeni dvou matic.

0= (XTX)"'xTy (4)

Dulezitym krokem je vybér miry uceni « tak, aby vysledek konvergoval. Pokud
je hodnota prilis mald, tak muze algoritmus trvat dlouho, ale o to blize k minimu
se dostane. Pti zvoleni prilis vysoké hodnoty se muze stat, ze algoritmus nebude
vubec konvergovat nebo dokonce divergovat. Po zjisténi parametru regresni funkce
1ze jednoduse predikovat nové hodnoty dosazenim do funkce hypotézy (viz vzorec

1). Je tak mozné si jednoduse ovérit ispésnost modelu aplikaci na testovacim setu.

Neéktera data se ale nechovajf linedrné. Resenfm je aplikace nelinearni hypotézy,
ktera muze byt exponencidlni nebo polynomialni a mit libovolné vhodny stupen.

Napr. kvadratickd nebo druha odmocnina:

he(l’) = 6’0 + 911‘2,
hg(x) = 6o + 01/

3.3 Logisticka regrese

Logistickéd regrese [18, s. 12] je velmi podobnd linedrni regresi. Vystupni hodnota
vsak neni spojitd, ale diskrétni. Muze nabyvat libovolného mnozstvi hodnot, ale
nejcastéji se vyuzivaji hodnoty dveé. Negativni (0) a pozitivni (1) t¥ida. Model logis-
tické regrese urcuje pravdépodobnost, se kterou je mozné urcit, jestli vzorek patii do
pozitivni tiidy. Obor hodnot funkce hypotézy musi byt v intervalu 0 <= hy(z) <=1
2, lekce 6, s. 4]. Predikujeme, ze vzorek patii do pozitivni t¥idy, pokud hy(z) >= 0.5.
Nemtze byt linearni, aby lépe odrazela pravdépodobnostni rozlozeni. Vyuzivéa se
proto tzv. sigmoidalni funkce [3, s. 52] (¢g(z) ve vzorci 6). Hypotéza [2, lekce 6, s. 6]

vypada nasledovné:
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ho(x) = g(07x), kde

(6)
9(2) = 5 +1ez'

Kdyby byla hodnotova funkce stejnd jako v linedrni regresi (viz vzorec 2), tak
by za pouziti sigmoidalni funkce v hypotéze nebyla konvexni a proto bychom v ni
nedokazali nalézt globalni minimum. Celkova hodnotova funkce mé tvar popsany
ve vzorci 8. Je spojenim dvou logaritmickych funkei (viz vzorec 7), které jsou obé

konvexni.

—logh if =1
Costlho(a)y) — 4 &M} ity )
—logl —hy(z) ify =0

1 N
J(0) = . Z yDCost(hg(x™, y)
i=1
" ®)
1 . ) ) .
= 3"y loghg(a?) + (1 ) log (1 — hy(a'"))]
i=1

Nalezeni parametru 6 je stejné jako v linedrni regresi (kapitola 3.2) mozné pomoci
metody postupného klesini (viz vzorec 3). Algoritmus funguje totozné. Rozdilem je
pouze pouziti funkce hypotézy pro logistickou regresi. Existuji vSak jesté sofistiko-
vanéjsi algoritmy pro nelinearni optimalizaci. Jsou jimi napf. algoritmy BFGS nebo
L-BFGS [2, lekce 6, s. 24]. Jsou mnohdy rychlejsi nez metoda postupného klesani
a nepotiebuji ke své funkci nastaveni hodnoty miry uceni a.. Nevyhodou muze byt

to, ze jsou celkové slozitéjsi.

3.4 Neuronové sité

Dalsi supervizovanou metodou strojového ucéeni jsou neuronové sité [18, s. 13-14].
Na rozdil od obou zminénych regresi nevychazi ze zadného statistického modelu.
Inspiruje se funkei lidského mozku a cely proces se podoba rozpoznavani vzoru

a minimalizaci chyby. Metoda se pouci ze zkusenosti z kazdé prijaté informace.

Neuronovou sit tvoif skupina vrstev, kde v kazdé je sada uzlu (viz obrdzek 3.1).
Prvni vrstva se nazyva vstupni a je totozna se vstupnim vektorem z. Kazdy uzel

zde odpovidé jednomu atributu a je jich tedy vzdy n. Posledni vrstva (na obrazku
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3.1 tfeti) se nazyva vystupni. Muze obsahovat libovolny pocet uzlu v zavislosti na
feseném problému. Pokud je vystupem neuronové sité pouze binarni hodnota, tak
je uzel jen jeden. Mezi vstupni a vystupni vrstvou muze byt libovolny pocet tzv.
skrytych vrstev o libovolnych poctech uzlu. Tyto pocty zavisi na slozitosti problému
a jsou predmétem experimentovani. Nejbéznéjsi je vSak pouziti jedné skryté vrstvy.
V pripadé pouziti vice vrstev se doporucuje nastaveni stejného poctu uzla pro kazdou
z nich [2, lekce 9, s. 28]. Dobrym zvykem je vyuziti tzv. nultych uzlu (viz uzly
oznac¢ené +1 na obrézku 3.1) do vsech vrstev, kromé té posledni. Hodnoty téchto

uzli jsou vzdy rovny jedné.

Kazdy uzel v kazdé vrstveé kromeé prvni je definovan tzv. aktivacni funkci. Pokud
by neuronovd sitf neméla zddnou skrytou vrstvu, tak by se jednalo o logistickou
regresi. Jako aktivacni funkce se totiz pouziva sigmoidalni funkce (viz g(z) ve vzorci
6). Posledni uzel je zaroven funkce hypotézy. Celkové se tedy na neuronovou sit da

pohlizet jako na skupinu vnorenych logistickych regresi.

K vypocteni celkové hypotézy neuronové sité je zapotiebi o néco vic informaci
nez v logistické regresi. Namisto pouziti vektoru 6 se zde pouzivaji matice ©U) a je
jich o jednu vrstvu méné nez je jejich celkovy pocet. Je mozné je povazovat za takové
mezivrstvy. Rozmeér kazdé z nich zavisi na rozmérech sousednich vrstev. Pokud je
s; pocet uzli ve vrstvé j a s pocet uzli ve vrstvé j+1, tak méd matice OU) rozmer
Sj+1 X (85 +1) [2, lekee 8, s. 20] (bez vlozenych nultych uzli).

Jak se ke koneénému vysledku dojde by mélo byt patrné z predpisu pro vSechny
aktivacni funkce z ndsledujicich vzorcu (konkrétni piedpis pro neuronovou sit
z obréazku 3.1):

@O$o+@ 15E1—|—@25E2+@39§3)7

9(

g(@0$0+@1x1+@2x2+@23x ),
9(6}

9(02a? + 02 + 02al? + 6al).

h@ (l’)

Vypocet hodnotové funkce je prakticky totozny s hodnotovou funkei logistické
regrese (viz vzorec 8). V neuronové siti je ale nutné pocitat s tim, ze muze mit
pravé K vystupnich uzlu a je tedy tak nutné pres vSechny tyto vystupy iterovat.

Jednoduchou upravou a preznacenim z vektoru # na matici © vznika tento vztah:
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o —> he(z)

Vrstva 1 Vrstva 2 Vrstva 3

Obrazek 3.1: Piiklad neuronové sité se tfemi vrstvami [2, lekce 8, s. 19].

m

DSy log ((he(x@))e) + (1= y) log (1 = (he(z™)),)].  (10)

i=1 k=1

1
J(O)=——
(©)=-—
Vysledny zamér s neuronovou siti je stejny jako s linearni i logistickou regresi.
Potiebujeme najit takové parametry ©, pro které bude J(©) minimdlni. Postup
je principialné stejny jako u logistické regrese. Opét se vyuziva metoda postupného
klesani, ke které jsou potieba vsSechny parcialni derivace #J (0), kde [ je cislo
ij

mezivrstvy (nebo vrstvy, ke které se konkrétni matice parametru © vaze) a prislusné
indexy i a j oznacujici jednotlivé prvky této matice [2, lekce 9, s. 5-13]. Pokrocilejsi
optimaliza¢ni metodou je spojeni algoritmu doptedné a zpétné propagace (angl.

forward and back propagation) [3, s. 167].
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3.5 Support Vector Machines

Autory algoritmu Support Vector Machines (SVM) jsou Vapnik a Cortes, kteti ho
publikovali v roce 1995 [6]. Cesky se da volné pielozit jako metoda podpiirnych
vektoru. Muze byt vyuzit jak pro regresni, tak i klasifikaéni analyzu. Stejné jako
predchozi algoritmy muze byt klasifika¢ni SVM pouzit pro rozlisovani vice nez dvou
trid. V pripadé klasifikatoru, ktery rozdéluje data pouze na dvé mnoziny, vystupni
objekt nabyva hodnot y € {—1,1}.

SVM se pouziva jak pro separaci linearnich, tak i nelinearnich dat. V obou
piipadech se snazi najit takovou kfivku (v linedarnim piipadé piimku), kterd mnoziny
rozdéli co nejvétsi mezerou (angl. margin). Takovou kfivku nelze vzdy nalézt.
Zabyvat se ale budu pouze linedrnim piipadem. Vapnik a spol. v [6] pro tuto
prilezitost zavadi pojem soft margin. Takova mezera stale rozdéluje obé mnoziny
v co nejvétsim méritku, ale dovoluje Spatnou klasifikaci nékterych vzorku (napf.

outlieru').

Misto parametru 6 se v SVM pracuje s parametry w, b a hypotéza vypada jako

howp() = g(w'z +b). (11)

Parametr b zde nahrazuje y a parametr w nahrazuje zbyly vektor [6;,...,60,]

[13, s. 3]. K nalezeni parametru w lze dospét vyfesenim [13, s. 13]

=1

kde je tikolem nalezeni parametru «;. Vétsina z téchto parametru bude nulovych
a ty, které budou nenulové, urcuji podpurné vektory (angl. support vectors). To jsou
takové vzorky, které jsou pobliz piimky rozdélujici obé skupiny [13, s. 11]. Po nalezeni

parametru «; a w jiz jen staci zjistit posledni parametr b z rovnice

wiz +b=0, (13)

kterd oznacuje body na pifmce rozdélujici obé mnoziny bodu [13, s. 5]. V sa-
motném algoritmu se vyskytuje velmi dulezity parametr C', ktery ovliviiuje chovani

rohodujici ptimky. Umozinuje vyuziti zminéného soft marginu. Pfi malych hodnotach

LOutlier je vzorek v datech, ktery se vlastnostmi blizi jedné tiidé, ale patii do druhé.
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v tadech desetin jednotek az jednotek se chova tak, ze zanedbava outliery. Jakmile
se hodnota C' zvysuje, tak se snazi najit mnoziny rozdélit co nejpfesnéji, véetné

outlieru.

V pripadé nelinearntho SVM se da uplatnit tzv. kernel trick. Spociva v tom, ze
se nevyuziji puvodni vstupni hodnoty x, ale zobrazi se do jiného prostoru (s vyso-
kou dimenzi), diky kterému se uleh¢i vypocetni naroénost. Zobrazeni provadi tzv.
kernel funkce, ktera muze byt definovana ruzné. Pti nepouziti kernelu v pripadé
linedarntho SVM se mluvi o linedrnim kernelu. Dalsimi priklady jsou napt. RBF

nebo Gaussidnsky kernel [13, s. 16].
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4 \Vyukovy program pro experimentovani
s algoritmem SVM

Kdyz jsem se poprvé setkal s dataminingem, tak jsme zkoumali ruzné pripadové
studie. Jednim z tkolu, ktery nas v kurzu cekal, bylo vytvoreni vlastni pripadové
studie na nami zvoleném datasetu. Vyucovanym a doporucovanym nastrojem na
vytvoreni studie byl program IBM SPSS Modeler. Ten obsahuje sadu nastroju pro
celkovou analyzu dat véetné algoritmu strojového uceni. Kazdy takovy algoritmus
ale funguje jako black box'. Délalo mi problém pochopit, jaky algoritmus pouzit
a predevsim s jakymi parametry. Z tohoto duvodu jsme dosli k zavéru, ze by bylo
vhodné vytvorit vyukovy program, ktery by pomohl studentum pochopit, jak tyto

algoritmy funguji. V ramci této prace jsme zvolili implementaci linearntho SVM.

4.1 Pouzité technologie

Pti tvorbé vyukového programu se rozhodovalo mezi implementaci desktopové
a webové aplikace. Nakonec byla kvuli snadné prenositelnosti a dostupnosti i na
mobilnich platformach zvolena webova aplikace. Velmi oblibeny jazyk pro progra-
movani webovych aplikaci je PHP. Ten ale nebyl shledan jako vhodny pro imple-
2.3) jsme pouzivali program Octave a programovali jsme tam nékolik algoritmu
strojového uceni vcetné linearntho SVM. Byl proto zvolen jazyk, ktery umi velmi
dobte zpracovavat vektory a matice a navic je schopny vytvorit webovou aplikaci
— Python. M4 k dispozici knihovny numpy a matplotlib, které ho velmi ptiblizuji
k funkcénosti matlabu. Diky vyborné popsanym tutorialum webového frameworku

Django byl vyvoj aplikace bezproblémovy.

INenf zndma jeho implementace ani zpusob, jakym funguje.
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4.1.1 Python Django framework

Django framework [8] umozinuje rychlou a snadnou tvorbu webovych aplikaci. Volné
se drzi navrhového vzoru MVC?. Oproti ostatnim frameworkiim neni Django o nic
ochuzen. Zajimavosti navrch je napi. automatické vygenerovani administracniho
rozhrani, které se vytvoii z definovanych modelu. To ale nebylo v aplikaci nevyuzil,

protoze nebylo potieba pracovat s databazi ani vytvaret datové modely.

Z bezpecnostniho hlediska je framework také velmi dobfe vybaven. Soucasti je
systém autentifikace uzivatelu. Jsou osetfeny nejbéznéjsi bezpec¢nostni slabiny jako je
SQL injection, cross-site scripting, cross-site request forgery nebo clickjacking. Diky
tomu, ze je Django open source projekt, tak do néj existuje celd rada jiz vytvorenych
komponent, pomucek a dalsich véci, které dokazi urychlit a usnadnit vyvoj webu.
Volba Djanga se ukazala jako velmi vhodna pro dany problém a také prinesla znalost

nové technologie.

4.1.2 NumPy

NumPy je knihovna jazyka Python [14]. NumPy se vyuziva ve védecké oblasti k so-
fistikovanéjim vypoctum. Soucasti jsou vSechny mozné matematické funkce, které
jsou potieba k pocitani libovolnych problému. Hlavni vysadou je vSak podobnost
s matlabem. Vétsina funkci, které jsou v matlabu, jsou i v NumPy se stejnymi
nazvy. Hlavni vyhodou je zpracovani N-rozmérnych poli, které se velmi jednoduse
pouziva. Pro vektory i matice jsou implementovany vsechny zakladni matematické
operace. Stejné jako v matlabu zde funguje maticové nasobeni i ndsobeni po prvcich
(i ostatni operace jako s¢itani apod.). Knihovna také dovoluje vyuziti zdrojového
kédu v jazyce C/C++ nebo Fortran. Nakonec nechybi ani dalsi nastroje z linedrni

algebry, Fourierova transformace nebo prace s pseudonahodnymi cisly.

4.1.3 Matplotlib

Dalsi pouzitou knihovnou je Matplotlib [11]. Je to silny néstroj, ktery slouzi k vy-
kreslovani 2D grafu. Jeji sila a oblibenost spociva v tom, ze obsahuje nastroj pyplot,
ktery ma syntax velmi podobny matlabu. Uzivatel ma moznost nastaveni veskerych

vykreslovanych informaci. Jako datové vstupy pro grafy je mozné vyuzivat i objekty

2Model View Controller je architektura, kterd rozdéluje aplikaci na tii ¢asti — data (model),
zobrazeni pomoci $ablon (view) a propojovaci vrstvu (controller).
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poli z knihovny NumPy 4.1.2. Grafy lze exportovat do souboru, zobrazovat skrze
konzoli a také odesilat ve spravném formatu prohlizeci. Diky tomu se d& zobrazeni
vypocétenych grafi implementovat do webové aplikace. Napt. vyuzitim zminovaného
Django frameworku 4.1.1. Export je mozny do rastrovych, ale i vektorovych forméatu
(napf. SVG). Pouziti je velmi snadné a ovladéani zakladnich funkef je témét totozné

s matlabem.

4.2 Struktura aplikace
Cela aplikace respektuje rozlozeni slozek a soubort vychazejici z Django frameworku:

e project — kofenovy adresar s nazvem aplikace,

— project — adresar s nastavenim celého projektu,
— static — adreséi se statickymi soubory (obrazky, CSS?, JS?),

— svin — adresar s vyukovym programem SVM,

*

datasets — adresar s datasety,

*

models — adresar pro cachovani modelu,

*

templates — adresar pro Sablony aplikace SVM,

*

templatetags — adresar pro pomocné filtery v sablonach,

* svin_train.py — soubor s tfidami pro zpracovani SVM,
— templates — adresar se Ssablonami pro cely projekt,

— manage.py — soubor, ktery obsahuje uzitecné programy pro obsluhu

Django projektu.

V adresari s nastavenim celého projektu jsou tii velmi dulezité soubory —
settings.py, urls.py a views.py. V prvnim zminéném dochazi k registraci aplikaci
pouzivanych v projektu, nastaveni casového pasma, databdze apod. V urls.py se na-

5

stavuje globalni routovani® a v tfetim se fesi predavani parametru Sablondam z jed-

notlivych pohledu.

3Kaskadové styly nastavujici vzhled stranky.
4Soubory skriptovaciho jazyka JavaScript.
5Podoba URL odkazu stranek.
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Za zminku z korenového adresate stoji jesté soubor manage.py. Byl vyuzivan
zejména pro spousténi webového serveru, na kterém aplikace bézela. Jedna se o jed-
noduchy server, ktery je soucasti Django instalace. Tvirci Djanga ale pro nasazeni do
produkce doporuc¢uji vyuziti lepsich serveru jako je napt. Apache. Druhou dulezitou
soucasti souboru je tzv. Django shell neboli konzole. Diky ni bylo dosazeno jed-
noduchého testovani aplikace i z prikazové fadky bez potieby zapinani webového

serveru.

Konkrétni aplikace je v adresaii svm. VSechny vypocetni prvky pouzivané
k reprezentaci dat, vytvareni modeli SVM a jejich testovani jsou v souboru
svm_train.py. Existuji zde i dalsi soubory, které nejsou v adresarové strukture uve-
deny. Nazvy maji stejné jako v adresari s nastavenim celého projektu a doplnuji jeho
pravidla pro svoji konkrétni potiebu. Datasety, nad kterymi algoritmus pracuje, jsou

ve slozce datasets. Protoze trénovani modelu za pouziti uré¢itych parametru muze byt

v

4.3 Popis uzivatelského prostredi aplikace

Aplikace byla rozdélena do trech zakladnich sekci. Tou prvni je domovska stranka,
na které jsou pouze statické informace o celém projektu, ktery je vénovan stro-
jovému uceni. Do budoucna se planuje implementace dalsich algoritmu z této ob-
lasti, o kterych uz bylo psano diive jako napt. linearni a logistickou regresi nebo
neuronové sité. Tato prace se zamétruje pouze na linearni SVM. Cela aplikace je
vytvorena tak, aby byla velmi jednoduse pochopitelnd a ovladatelnd. V hornim
menu jsou odkazy na hlavni stranku, materidly k algoritmum a sekce pro samot-
nou demonstraci a experimentovani s algoritmy. V sekci s materialy jsou umistény
odkazy na literaturu, z které se v této praci cerpa. Ve zminéné literatute je detailné
vysvétlena funkénost implementovaného algoritmu. Dale také seznam pouzivanych
pojmu a popis aplikace. Konkrétné popis jednotlivych datasetu, vstupnich para-
metru a zpusobu vyhodnoceni natrénovaného modelu. Nechybi tam ani odkaz na
kurz Machine Learning na portale Coursera, ktery by mél vyzkouset kazdy, kdo se

zajima o tuto problematiku.

Tou hlavni ¢asti je ale sekce algoritmy. Pi prvnim piichodu se uzivateli zob-
razi jednoduchy formular na levé strané obrazovky, kterym se nastavuji parametry
k trénovani modelu (viz obrézek 4.1). Pro demonstraci jsou pro uzivatele ptipraveny

tfi datasety (viz kapitola 4.4), na kterych muze byt algoritmus natrénovén. Po
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vybrani datasetu si uzivatel muze data prohlédnout a néco o nich na prvni pohled
zjistit. K dispozici jsou dvé moznosti — zobrazeni dat v tabulce a grafické zobrazeni
dat. V tabulkovém zobrazeni se lze také napi. dozvédét, kolik vzorku dany data-
set obsahuje, kolik z nich je negativnich a kolik pozitivnich. V grafickém zobrazeni
uzivatel vidi vSechny vozrku v grafu. Pozitivni jsou oznaceny cernym kiizkem a ne-
gativni zlutym koleckem. V piipadé, ze je k datasetu k dispozici i tzv. testovaci

(validacni) dataset, uvidi je oba.

Machine Learmning  Materialy ~  Algoritmy ~

Linearni Support Vector Machines

Dataset @

Linearné separovatelna data v

Zobrazit data v tabulce Zobrazit data graficky

C - hlavni SVM koeficient @
1

Epsilon @
0,001

Maximalni poéet prichodl @

20

Ulozit/Nagist model z cache? @

Natrénovat model

Obrazek 4.1: Screenshot formuléfe pro natrénovani modelu SVM.

V pouzité implementaci algoritmu je mimo datasetu potieba zadat dalsi tfi pa-
rametry SVM. Jsou jimi parametr C, Epsilon a Maximdlni pocet prichodi. O tom,
co ktery parametr znamena se pise v kapitole 4.5. Pfed odeslanim ma uzivatel jeste
moznost nastaveni cachovani modelu. Pokud je policko zakskrtlé, tak se natrénovany
model ulozi do souboru. Pokud uz byl model se stejnymi parametry natrénovan, tak
se ze souboru nacte. V nezaskrtlém ptipadé se model vzdy trénuje znovu a odnikud

se nenacita.

K tspésnému odeslani formuléare a zahajeni trénovani modelu je potieba spravneé
vyplnit vechny tidaje. Pokud néktery z tdaju chybi, tak je uzivatel musi doplnit. Po
odeslani vyplnéného formulare se natrénuje model a zobrazi se vysledky. Hlavnim
vysledkem je vykresleni grafu, v kterém jsou zakresleny vsechny vzorky, piimka
(rozhodujici linie) a oznacené podpurné vektory. Konkrétni vysledek je vidét na

obrazku 4.2. Podpurné vektory jsou ohranic¢eny ¢ervenymi ¢tverecky. To jsou takové
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vzorky, které maji nenulové koeficienty « (viz 3.5).

| +  Pozitivni vzorky @ Negativni vzorky |:| Podpurné vektory —— Rozhodovaci linie

5.0 T T T T T T T T

4.5

4.0

3.5

3.0

2.5

15 ! 1 ! ! ! 1 ! !
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5

Obréazek 4.2: Screenshot vysledku natrénovaného modelu SVM podle parametru
z obrazku 4.1.

Druhym vysledkem je jednoduché tabulka, kterd procentualné hodnoti tspésnost
modelu na testovacich datech. Ta se pocita z podilu poctu vsech spravné prediko-
vanych vzorku a poctu vsech vzorku v datasetu. Zobrazuje také pocet podpurnych
vektoru (zkratka SV'), celkovy pocet vzorku v datasetu a pocty vzorku, v kterych
se algoritmus zmylil nebo byl naopak uspésny. To jsou ¢tyti ¢isla urcujici falesné
pozitivni (angl. false positive), falesné negativni (angl. false negative), pravdivé po-
zitivni (angl. true positive) a pravdivé negativni (angl. true negative) vzorky (viz
tabulku 4.1).
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Tabulka 4.1: Vysledky testovani modelu podle parametru z obrazku 4.1.

Nepravdivé | Pravdivé
Pozitivni 0 20
Negativni 1 30
Celkovy pocet vzorku 51
Uspésnost 98.039 %
Pocet SV 13

4.4 Pouzité datasety

Podle [13] byly pfipraveny tii datasety, na kterych si uzivatel muze vyzkouset
funkénost algoritmu. Kazdy z datasetu ma ruzné vlastnosti, které jsou popsany
v nasledujicich kapitolach. V tabulce 4.2 je zaznamenéno, kolik a jakych vzorku jed-
notlivé datasety obsahuji. Posledni dataset v tabulce je oznacen slovem val. To znaci,
ze se jedna o validacni dataset, ktery se pouziva k testovani modelu natrénovaného

nad datasetem oznacenym stejnym cislem.

Tabulka 4.2: Porovnani informaci o jednotlivych datasetech.

Dataset Pocet Pocet Pocet y=1 | Pocet y=0 Linearné
vzorku | atributt separovatelny
4.4.1 51 3 21 30 ano
4.4.2 863 3 480 383 ne
4.4.3 211 3 106 105 castecné
4.4.3 val 200 3 87 113 =

4.4.1 Linearné separovatelna data

Na tomto datasetu (viz obrézek 4.3) je jasné vidét, ze existuje piimka, kterd dokéze
linearné rozdeélit prvky do dvou skupin. Na tomto piikladu algoritmus linearni SVM
funguje nejlépe. Hlavni zajimavosti je vSak to, ze je zde priblizné na soutradnicich
(xo,21) = (0.1,4.1) outlier. Ocividné je blize k druhé skupiné, nez ke které ve
skutecnosti patii. Uzivatel si na tomto datasetu muze jednoduse vyzkouset dulezitost
jednotlivych parametru a to, jak je potfeba je nastavit, aby napt. outlier obsahovali

nebo ne.
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Obrazek 4.3: Linearné separovatelny dataset.

4.4.2 Linearné neseparovatelna data

Tento dataset (viz obr. 4.4) neni vhodny ke zpracovani linearnim SVM. Zaclenil do
vybéru byl proto, aby si to uzivatel uvédomil a napt. navrhl mozné feseni. Tim by
v tomto piipadé bylo pouziti SVM s jinym kernelem (napt. RBF), ktery by dokézal
najit nelinearni kiivku, ktera data dokéaze rozdélit. Linie, kterou by kiivka méla vézt
je na prvni pohled také ziejmé jako u predchoziho datasetu. Uzivateli ale nic nebrani

ve vyzkouseni natrénovani linedrniho modelu a vykresleni separujici kiivky.

4.4.3 Linearné castetné separovatelna data s validaénim data-

setem

Posledni dataset (viz obr. 4.5 vlevo) se oproti dvéma predchozim lisi zejména dvéma
aspekty. Tim prvnim je, ze sice neexistuje piimka, kterd by obé skupiny bodu
dokazala perfektné rozdeélit, ale da se najit takova, ktera dataset rozdéluje s velmi
vysokou uspésnosti. Neni tedy problém na tento dataset vyuzit linedarni SVM. Jiny
kernel by pravdépodobné tispésnost modelu dokézal jesté zvysit, ale ne tak vyrazneé.
Druhym aspektem je, ze testovani modelu neprobiha na stejnych natrénovanych da-
tech, ale na zvlastnim validaénim datasetu (viz obr. 4.5 vpravo). To je v praxi také
preferovany zptsob. Pokud k dispozici takovy dataset neni, tak se data bud testuji

na trénovacim setu a nebo se trénovaci dataset v urc¢itém pomeéru rozdeéli.
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Obrazek 4.4: Nelinearné separovatelny dataset nevhodny pro zpracovani linearnim
SVM.

4.5 Implementace SVM

Pro lepsi pochopeni algoritmu je uvedeno grafické schéma (viz obréazek 4.6) prubéhu
celého algoritmu. Cely prubéh je rozdélen do tif hlavnich ¢asti. Tou prvni je nacteni
parametru z formulére, které zadd uzivatel. V druhé casti prichazi na fadu trénovani
modelu na zékladé pripravenych parametru. Po uspésném vytvoreni modelu se ve
treti ¢asti prubéhu otestuje jeho kvalita. Konecné vysledky jsou uzivateli zobra-
zeny ve formeé vykresleni rozhodujici linie a tabulky spravné a spatné predikovanych

vzorku (viz 4.3).

Vedle grafického schématu je navic uveden diagram tiid, ktery popisuje struk-
turu t¥id v aplikaci. Jak je vidét na obrazku 4.7, tak je hlavni tfidou SvmTrain.
Ta zajistuje nacteni dat ze souboru a vytvofeni modelu. Data se nacitaji pomoci
tiidy LoadDataFromTxt a samotny SVM model je reprezentovan tfidou SvmModel.
Tato trida vyuziva libovolnou t¥idu, ktera dédi od abstraktni t¥idy KernelFunction.
Ta zajistuje zpusob vypoctu kernel matice, kterou algoritmus vyuziva. ProtoZe
se v této praci vyuziva pouze linearni SVM, tak byla pro tento ucel vytvorena
tfida LinearKernelFunction, kterd nema oproti abstraktni tt¥idé zadny parametr
navic a pouze implementuje zédkladni metodu compute_kernel(). Na diagramu je
znazornéna moznost pripadné rozsititelnosti o dalsi kernely. Posledni ttidou, ktera

v diagramu disponuje je SvmPredict. Ta vyuziva instanci tiidy SvmModel k otes-
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Obrazek 4.5: Linedrné ¢éstecné separovatelny dataset (vlevo) a valida¢éni dataset
(vpravo), ktery se vyuziva k testovani modelu.

Nacteni parametr Trénovani modelu Testovani modelu
Vybér datasetu Nadéteni dat Naéteni trénovaci
sady Zobrazeni
Pfedpocitani jadra vysledka
T N ) Predikce hodnot
Vypoéteni parametr(i > >

- nactenych vzorkl
pro rozhodovaci linii

°
@, o
<)
3
Y

Usivatel — Vytvofeni instance Vyhodnoceni
Vyuziti cache modelu Gspésnosti modelu

Obrazek 4.6: Graficky popis prubéhu algoritmu SVM.

tovani uspésnosti modelu.

4.5.1 Format dat

Datasety jsou ulozeny v souborech ve forméatu .txt. Kazdy tadek odpovida jed-
nomu vzorku. Vsechny atributy jsou oddéleny carkou. Jako desetinna carka se
vyuziva tecka. Protoze se pracuje pouze s datasety, které se daji zobrazit ve dvoj-
rozmérném prostoru, tak obsahuji pouze dva atributy. Ttetim atributem je vzdy

cilova proménna, kterd nabyva pouze hodnot 0 nebo 1.

Pro nacteni dat se vyuziva tiida LoadDataFromTxt. Pfi inicializaci se ji poskytne
parametr s nazvem souboru, ktery ma nacist. Ze souboru se pak nasledné vytvori
dvé proménné — X a y. Matice reprezentujici atributy jednotlivych vzorku, resp.

cilova proménnd urcujici ttidu, do které vzorek spada. Data se ukladaji jako datovy
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LoadDataFromTxt
+ X: matrix
—» +Y:vector
SvmTrain

+ X: matrix + __init__(string): void
+y: vector
+ C:double
+ kernel_function: KernelFunction
+ epsilon: double —
+ max_passes: int

P SvmModel
+ precompute_kernel(): matrix + X: matrix SvmPredict
+ train_model(): SymModel +Y: vector + model: SymModel
+ train_hard(int): void :\évli(;/gsgé + X: matrix

) < +y: vector
+ kernel_function: KernelFunction A v
KernelFunction +alphas: vector + predict(): vector
. + test_error(): dictionary
+ x; : vec:o: + save_to_file(string): void
+xe:vecto < + load_from_file(string): void

+ compute_kernel(): matrix

PR

LinearKernelFunction CustomKernell CustomKernel2

Obréazek 4.7: Diagram tiid mé implementace algoritmu SVM.

typ numpy.ndarray, ktery dokaze reprezentovat n-rozmérné pole.

4.5.2 Nastaveni modelu a popis vstupnich parametra algoritmu

Nastavovani parametru modelu probiha ve formuldfi popisovaném v kapitole 4.3.
Kromé vybéru datasetu a mozné volby cachovani je k natrénovani modelu potieba

nastavit tti zakladni parametry.

Hlavnim parametrem algoritmu je C. Ten dokaze model nastavit tak, aby vice
¢ méneé reflektoval postaveni outlieru v datasetu. Pfi pouziti nizkych hodnot v faddu
jednotek algoritmus outliery ignoruje. Cim vyssi je pak jeho hodnota, tim vice se
snazi nalézt primku, ktera by dokézala dataset rozdélit co nejlépe. S nizsi hodnotou
tedy algoritmus vyuziva tzv. soft margin (viz kapitolu 3.5). Pokud je ale hodnota
prilis nizka (fddové setiny az tisiciny jednotek), tak za¢ind byt algoritmus nestabilni
a mnohdy je vyslednd piimka nesmyslnd. Pti vyssich hodnotédch (v fadek stovek az
tisicu) naopak uz nejsou rozdily tak znatelné a zalezi zde predevsim na pocatecni ini-
cializaci algoritmu (viz kapitolu 4.5.3). Uzivatel ma v programu moznost vyzkouset

C v rozsahu 1073 az 10%.

Druhym zadavanym parametrem je epsilon, ktery je na diagramu tiid i v sa-
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motném kédu nazvan float_tolerance. Uzivatel ho muzZe zadat v rozsahu 1072 az 1072,
Parametr se vyuziva pro porovnavani a parametru v algoritmu kolem nuly a C. Pa-
rametr ovliviiuje predeviim piesnost zasazeni pifmky (kvili porovnavéani). Cim je
mensi, tim je vysledek presnéjsi. Druhou strankou véci je ale vétsi ¢asova narocnost,

kdy musi algoritmus podniknout vic kroku k optimalizaci pti zadané toleranci.

Poslednim parametrem je mazimdlni pocet pruchodu, v kédu nazvany jako
maz_passes. Uzivatel ma moznost zadat hodnotu z rozsahu 1-50. Je to ¢islo,
které ovliviiuje potiebny pocet pruchodu algoritmu, nez bude moct skoncit a vy-

hodnotit vysledky. Zde plati, ze pii vétsim poctu pruchodu méa algoritmus veétsi

e

4.5.3 Trénovani modelu s vyuzitim algoritmu SMO

Kdyz s SVM poprvé prisel Vapnik [6], vyuzival k vypoctum algoritmus PCG. V roce
1999 prisel s novym algoritmem John Platt [17]. Nazval ho SMO (angl. Sequential
minimal optimization) a nahradil jim vyuziti PCG. Také bylo rozhodnuto zvoleni
této implementace zejména diky zkuSenosti z kurzu strojového uceni [2]. SMO je
oproti PCG vyrazné rychlejsi diky tomu, ze vzdy vzajemné optimalizuje pouze dvo-

jice vzorku.

Trénovani modelu zajistuje tii{da SvmTrain. Prubéh celého algoritmu je videét
na vyvojovém diagramu na obrazku 4.8. Hlavni vnéjsi cyklus ovliviiuje proménna
maximdlni pocet pruchodu, kterou zadava uzivatel. Dokud je pocet pruchodu mensi,

tak se nasledujici optimalizace opakuje.

Vnitini cyklus bézi pres vSechny vzorky v datasetu v ndhodném poradi. SMO
vzdy optimalizuje dvojici vzorku. Konkrétné dochézi k optimalizaci podpurnych
vektoru — parametru « (viz kapitolu 3.5). Pro kazdy vzorek se udrzuje tzv. chy-
bova cache v proménné E. Je to hodnota, kterd je rozdilem hypotézy (viz vzorec
11) a hodnoty cilového atributu y. Po ulozeni nové hodnoty do chybové cache se
kontroluje, jestli je aktualni prvek vhodny k optimalizaci nebo ne. Aby byl vybrany

vzorek vhodny, tak musi splnovat nasledujici podminku:

(v[i] = E[i] < — float_tolerance and alpha[i] < C) or
0

)

]
(y[i] = E[i] > float_tolerance and alpha[i] >

Situaci, kdy tato podminka neni splnéna je popséana az na konci prubéhu. Kdyz

je splnéna, tak dochazi k vybéru druhého vzorku pro optimalizaci. Je zde vyuzit
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predpoklad?

Heuristicky

Zménila se
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Vybér druhého vzorku? jednou?
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Obrazek 4.8: Vyvojovy diagram trénovani SVM modelu s vyuzitim algoritmu SMO.

heuristicky predpoklad, ktery ve svém algoritmu popisuje John Platt [17]. Ve verzi

SVM programované v ramci kurzu Machine Learning, je druhy vzorek automaticky

39



vybirdn ndhodné. V 15 % pripadu se v tomto pripadé stalo, ze se hodnoty iniciali-
zovali tak, ze prvky v chybové cache zacaly divergovat. Dopadlo to vzdy tak, ze se
program zastavil z duvodu nedostatku paméti. Zpocatku to bylo reseno dalsim para-
metrem ve formulafi pro nastaveni modelu. Ve chvili, kdy hodnota v cache presahla

zadanou hodnotu, se cely algoritmus zastavil a zacal pocitat znovu.

Po aplikaci vybéru podle Johna Platta uz se to nikdy nestalo a v kazdém ptipadé
algoritmus skonc¢il bez nutnosti restartu. Predpoklad spo¢iva v nalezeni vSech para-
metru «, které jsou v intervalu 0 < a < C. Pokud takové parametry existuji, tak se
zvoli ten, ktery ma nejvétsi rozdil chyby od chyby prvné vybraného vzorku. Pokud
zadny parametr této podmince nevyhovuje, tak se zvoli jakykoliv ndhodny. U obou

pripadu je nutné, aby oba vzorky byly ruzné.

Po vybéru druhého vzorku se ulozi jeho chyba do cache stejné jako u prvniho
vzorku. V dalsim kroku se vypocita nova hodnota o druhého vzorku a néasledné
se porovnava se starou hodnotou. Pokud se hodnota témér nezmeénila (rozdil nové
a staré hodnoty je mensi nez float_tolerance), tak se nova hodnota zahodi, za-
chové se starda a algoritmus pokracuje v pruchodu opétovnym vybérem prvniho
vzorku. Jestlize se tato hodnota lisi vyraznéji, tak se prepocita i a prvniho vzorku.
Navic se prepocita vysledny prah b, ktery je zpocatku inicializovan na nulu. Nakonec

inkrementuje pocet zmén parametri a, ke kterému v této fazi doslo.

Na tento krok uz navazuje i situace, kdy zpocatku nebyla splnéna optima-
lizacni podminka. Pokud se jesté neprosly vsechny vzorky, tak se pokracuje dalsim
vybérem prvniho vzorku. V druhém pripadé algoritmus kontroluje, jestli se parame-
try a alespon jednou zménily. Pokud ne, tak se inkrementuje celkovy pocet pruchodu
nejvnéjsiho cyklu a v opacném piipadé se tento pocet vynuluje. Algoritmus tedy
konci, pokud se jiz dvojice a neméni, neboli nejdou vzajemné optimalizovat. Patrné
je, ze kazdy béh algoritmu vytvoii trochu jiny model i se stejnymi parametry. Obcas
se diky nahodné inicializace stane, ze model vibec neodpovida datasetu ani para-
metrum. V tomto piipadé je potfeba model natrénovat znovu a vybrat si takovy,
ktery data nejlépe rozdéluje.

Popsany pritbéh zajistuje metoda train model (). V diagramu tiid na obrazku
byla vytvorena jen pro testovaci ticely. Piijima pouze jeden parametr, kterym je celé
¢islo. To nastavuje kolikrat v fadé se model trénuje za sebou. Timto testovanim bylo
zjisténo, ze pred implementaci heuristiky vybéru druhého vzorku algoritmus obcas

divergoval. Byly pocitany casy jednotlivych prubéhu a také pocty téch uspésnych
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a neuspésnych. Z toho bylo zjisténo vyse zminované procento prubéhu, které se

nedokonéilo.

4.5.4 Testovani modelu

O testovani modelu se stard tiida SvmPredict. Vysledek tohoto testovani jiz byl
popsan v ukazce aplikace na obrazku 4.2 a v tabulce 4.1. O prvni se stard metoda
predict (), kterd zavisi na kernelu, na kterém je model natrénovany. Nezavisle na
kernelu je vysledkem pole s hodnotami jedna nebo nula. Jedna znamena, ze je dany
vzorek predikovan jako pozitivni a nula jako negativni. V pripadé linearniho kernelu
se k predikci vyuziva nasledujici vypocet, ktery vychazi z rovnice rozhodovaci linie

(viz rovnice 13).

p=X xw +0, (14)

kde p je vysledné pole. Jeho hodnoty zatim nejsou 0 nebo 1. Nakonec je jesté
potfeba nahradit vSsechny hodnoty vétsi nebo rovné nule za jednicku a zaporné na

nulu.

7 hodnot tohoto pole vychazi vypocet tspésnosti a kvality modelu. Pocita ho
metoda test_error(). Jejim vysledkem je 5 ¢isel. Jak je vidét na tabulce 4.1, tak
prvni ¢tverice cisel 1ika, jestli byly pozitivni i negativni vzorky predikovany pravdivé
¢i nepravdive. Z toho vychazi i ispésnost celého modelu, ktera se pocita jednoduse
jako pocet vsech spravné predikovanych vzorku déleny celkovym poctem a v tabulce

se zobrazuje v procentech.

4.6 Implementace SVM v praxi

V tomto vyukovém programu jsem si vyzkousel vlastni implementaci algoritmu
zejména 1 kvuli tomu, ze jsem toto programovani absolvoval i v kurzu Machine
Learning. Pro praktické a nevyukové vyuziti je doporuceno zvolit nékterou z jiz ho-
tovych knihoven. Nejslibnéji vypadd knihovna libsum [5], kterd je implementovana
a vyvijena v fadé programovacich jazyku vcéetné jazyka Python, ktery byl zvolen
i v této praci. Rozdilem oproti vlastni implementaci je ziejmé celkova efektivita

vypocCtu a moznost vyuziti dalsich implementovanych kernelu, diky kterym lze vy-

vvvvvv
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4.7 Ukazka vyukovych prvki aplikace

K tomu, aby uzivatel programu zjistil, jak ho ma pouzivat a aby pochopil, jak ho
pouzivat spravné, slouzi nékolik jednoduchych pomocnikia. V sekci materidly ma
k dispozici seznam pouzivanych pojmiu, které mu pomohou zorientovat se v proble-
matice. S nimi pak popis celé aplikace s predstavenim vsech parametru a nahledu

na pripravené datasety.

K témto materidlum méa ve formulari k dispozici tzv. vyskakovaci okna (ang].
popovers). Tyto okna obsahuji ndpovédy k prvkum, u kterych jsou umistény. Jsou
symbolizovany malou ikonou otazniku. Po kliknuti se zobrazi tésné vedle otazniku,
aby uzivatel neztratil prehled o tom, k ¢emu nédpovéda patii. V napovedeé jsou vzdy
strucné popsany vysvétlované pojmy a pokud se napft. jednalo o vstupni parametry
algoritmu, tak je uveden i jejich rozsah. Pro snadné pochopeni je také popsano, jak

se chovani algoritmu pfi ruznych volbach rozsahu lisi. Vidét je to na obrazku 4.9.

Machine Learning  Materialy ~  Algoritmy ~

SVM parametr C

Linearni Sug o ichines
ento parametr nejvice ovilvnuje

Dataset ©@ chovéni algoritmu

Rozsah: 0.001-10 000
Chovani pii

0.001-0.01: S vysokou
pravdépodobnosti bude
rozhodovaci linie GpIn& mimo

rozsah dat.
C - hlavni SVM koeficient @ | o 4_z0: Nejzadanajai aginky, kdy

Linearné separovatelna data

Zobrazit data v tabulce

1 linie vynechava outliery a

rozdéluje obé mnoziny pfiblizné

stejnou mezerou.

30-90: V této mezi ubyva

0,001 podpirnych vektord, outliery jsou
stale vymezovany, ale kiivka uz

Epsilon @

se jim zaéina nepatrné bliZit
100-10 000: Pfi vhodné
inicializaci je minimalni poget
podplrnych vektord a linie se za
Ulozit/Nagist model z cache? kaZdou cenu snaZi rozdélit obé
mnoZiny 100%.

Maximalni poéet priichodd @

1

Natrénovat model

Obrazek 4.9: Screenshot z aplikace, kde je vyskakovaci napovéda k parametru C.
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5 Téma zpracované ve formatu MOOC

Dlouho jsem ptfemyslel, které téma v tomto formatu sam zpracovat. Logickou volbou
by se zdalo zpracovat support vector machines, kdyz jsem pro néj vytvoril vyukovy
program. Program je zatazen do e-learningového kurzu predmétu Datamining, kde
jej maji studenti k dispozici. Testovaci kurz typu MOOC, ktery jsem vytvarel, ma
ambice byt k dispozici 8irsi cilové skupiné studentu, nez je skupina studentu povinné
volitelného predmétu Datamining. Spolu s vedouci prace jsme hledali vhodné téma
pro vétsi cilovou skupinu studentu. Zaroven téma vhodné pro porovnani se slavnym
kurzem Machine Learning. Linearni regrese byla soucasti absolvovaného kurzu na
portalu Coursera a pro nase studenty mnoha oboru je linerani regrese potiebnou
znalosti. Také je to typicka statnicova otdzka. To bylo dost argumentu pro vybér
obsahu naseho pokusu o kurz typu MOOC. V kurzu jde predevsim o testovani
formatu kurzu MOOC jako celku a hledani formatu streamovanych vykladovych
zaznamu. Celé téma jsem zpracoval do péti kratkych instruktaznich videi. V kazdém
se nahrava zabér na prednésejiciho, kterym jsem v tomto piipadé sam. Stiidaji se
v nich prostiihy z pripravenych prezentaci a videa z vizualizéru. Po shlédnuti videi je
pro studenta pripraven jednoduchy test o péti otazkach z probrané latky a moznost

vyzkouSeni naprogramovani jednoduché tlohy.

5.1 Pouzité nastroje

K nahravani prednések jsem vyuzival obycejny prenosny pocitac s predni kamerou.

vvvvvv

pomocnikem mi byl systém EduArt, ktery prednasky nahral na internet, celkové je

zpracoval a umoznil mi na né jednoduse odkazovat.
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5.1.1 EduArt

K tomuto systému jsem se dostal diky panu profesoru Janu Slovakovi z Ustavu ma-
tematiky a statistiky z Masarykovi Univerzity v Brné. Umoznil mi k nému bezplatné
pristup pro vyuziti v rdmci mé diplomové prace. Program je jinak zpoplatnén podle
ceniku uvedeného na vlastnich internetovych strankéch. Jednd se o program, ktery
zpracovava nahravané prednasky a nahrava je na webovy server. Funguje v nékolika
modech. Mod, ktery mi byl zpfistupnén vyuziva tzv. serverovou multilicenci. Pro
mé to znamend, ze se mi materidly z nahranych videi v pocitac¢i ukladaji pouze
v zakédované formeé a terpve pri nahrani na server se dekéduji a jsou k dispozici pro

zobrazeni dalsimi uzivateli.

O kazdém videu je potieba nastavit zakladni informace jako je ndzev nebo téma
prednésky. Videa se nahravaji na server www.polymedia.cz, odkud jsou k dispo-
zici komukoliv, kdo zna jejich odkaz. Ten je tvoren z nazvu zadané prednasky.
Pro nahravani je k dispozici klient, ktery vSe obsluhuje. Pouhym kliknutim zac¢ina
nahravani obsahu a po dokonceni je mozné prednasku rovnou nahrat na web.
K systému také patii webové rozhrani, v kterém je mozné nahrané prednasky upra-

vovat.

Posledni souc¢asti celého systému je koneény prehravac nahranych prednések. Je
rozdélen do dvou hlavnich ¢asti, kde v jedné z nich je zabér na nahravanou osobu
a v druhé ostatni materialy ve formé prezentaci, zabéru z vizualizéru apod. Program
dokaze podle nastaveni prednasky rozdélovat do jednotlivych kapitol. Prednaskou je
tedy mozné proskakovat posuny po jednotlivych kapitolach bez potieby prohlizeni

celého obsahovat.

5.1.2 Vizualizér

Obcas se pri vytvareni prednédsek vyskytla potfeba pro nahrani ruéné psaného

lépe vysvétlit problém nez pouhy text na prezentaci.

K tomu jsem si vypujéil nahravaci vizualizér znacky Elmo. Jedna se o zafizeni,
které disponuje kamerou na vysuvném polohovatelném rameni s tfemi klouby.
Z nejvyssi pozice nastaveni ramena dokaze nahravat poznamky z papiru priblizné
formatu A4. K vizualizéru patii i klientska aplikace, ktera umoznuje i dalsi ovladani

pres pocita¢. Jejim hlavnim prinosem je moznost zobrazeni zabéru z vizualizéru
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a okamzité zobrazeni v okné, které se da pohodlné presunout na externi obrazovku

pripojenou k pocitaci.

5.1.3 ALS

ALS (zkratka pro Advanced Learning Space) je e-learningovy portdl provozovany
na Technické univerzité v Liberci. Slouzi zejména k podpore studia. Student v ném
mé k dispozici pristup do kurzu (predmétu), kterych se ticastni. V nich se nachézi
podpurné materidly v podobé prezentaci, zaznamu z prednasek nebo odkazu na
externi zdroje. Portal také umoznuje vytvareni jednoduchych testu, v kterych se

nahodné generuji otazky i odpovédi.

5.2 Popis zpracovaného tématu v ramci portalu ALS

Cely kurz je zasazen do e-learningového portélu ALS (viz predchozi kapitolu 5.1.3).
V 1uvodni ¢asti je pripravené kratké povidani, které shrnuje a uvadi cely kurz. Je
v ni zminka o tom, ze je soucasti této diplomové prace, a Ze je to experiment ve vy-
tvoreni kurzu, ktery respektuje popisovany MOOC format. Prispiva timto zpusobem

k analyze tohoto formatu.

Tento kurz je zamétren zejména na vysokoskolské studenty. Dalsi kurzy v po-
dobném duchu by mély slouzit jako doplnék a podpora k samotnému studiu. Napf.
pro zlepseni a objasnéni jeho problémovych partii. Hlavni myslenkou je ale posky-
tovani zajimavych témat napfi¢ ruznymi obory i pro Sirsi verejnost.

Po tomto tivodu nasleduji ctyti sekce, do kterych je rozdélené povidani o linearni
regresi. Postupné se v ném mluvi o reprezentaci modelu a tvorbé hodnotové funkce.
Jeji vyuziti v metodé postupného klesani pro ziskani optimélnich parametru regresni
funkce a nasledny navod pro naprogramovani celého algoritmu v libovolném progra-

movacim jazyce.

Kazda sekce obsahuje nahrané video (odkaz na portal polymedia, na ktery videa
nahravé systém EduArt 5.1.1), prilozenou prezentaci, kontrolni otdzku z probrané

latky a odkaz na externi materialy.

Po shlédnuti vsech materidli ma student moznost ovéreni svych nabytych zna-
losti. Prvni z moznosti je test o péti otazkach, které se generuji z pripraveného

baliku otazek. Student neni omezen poctem pokusu a test muze opakovat kolikrat
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chce. Pro zvidavéjsi je zde druhd moznost, v kterém je zadani pro jednoduché pro-
gramovaci cviceni. Doporucené je zpracovani v jazyce Python. Pro tuto moznost je
popsan i zpusob instalace potfebného softwaru a jsou uvedeny odkazy na navody
pro zacatecniky v tomto jazyce. Neni to ale omezeni a uzivatel si tak tlohu muze

naprogramovat v libovolném jazyce dle své volby.
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Zavér

Diky této praci jsem si prohloubil znalosti z oblasti strojového uceni, které diky tomu
budu moct aplikovat v dataminingovych tlohéch. Seznamil jsem se s problemati-
kou MOOC kurzu a sam jsem si jeden kurz vyzkousel. Nadchl mé zpusob, kterym
dokaze byt latka vyucovana. Velkym piinosem byla moznost okamzité aplikace na-
bytych znalosti v programovacich cviceni. Do budoucna jsem velmi namotivovan pro

vyzkouseni nékterého z dalsich kurzu.

Po ziskani potiebnych znalosti jsem vytvortil vyukovy program, ktery studentum
dovoli peclivé prozkoumat chovani algoritmu Support Vector Machines. Velkym
prinosem pro mé bylo hlubsi proniknuti do programovaciho jazyka Python, zejména
do webového frameworku Django, v kterém jsem aplikaci programoval. Takto
pripraveny program s demonstraci algoritmu by mohl byt vybornym doplikem
MOOC kurzu. Zejména pro ucastniky, ktefi se nezajimaji o konkrétni implemen-
taci, ale o pouziti algoritmu. V praxi by bylo vhodnéjsi na redlnych datech vyuzit
jiz existujici a optimalizované knihovny. Pro pouzité nasazeni ale ma implementace

bez problému postacuje.

Jako téma pro zpracovani ve formatu MOOC jsem zvolil linearni regresi. Stalo
se tak predevsim proto, aby ptipadné pouziti naseho MOOC pokusu, bylo uziteéné
pro vétsi cilovou skupinu studenti. SVM je program pro predmét Datamining oboru
Informacni technologie, ktery byl zatazen do kurzu na portdle ALS a je studenty
testovan. Téma linarni regrese je spole¢né mnoha oborum mnoha fakult TUL. Pati{
k zakladnim znalostem pozadovanym u statnic, proto se zdalo byt uzitetné vy-
tvoreni prave tohoto tématu jako MOOC kurz. Téma jsem zasadil do e-learningového
portalu ALS, ktery dokazal pokryt pomérné znacnou ¢ast potieb pro vytvoreni kurzu

v pozadovaném formatu.

Pro dalsi tvorbu kurzu doporuc¢uji nahravani kratkych videi, které nebudou stu-
denta nudit. Pro podporu jeho pozornosti bych na portal doplnil moznost zastaveni

videa kvuli jednoduché kontrolni otézce, na kterou by musel odpovédét. Prijemnym
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prinosem muze byt predpfipraveni diskuznich kruhu, v kterych by studenti sdileli
své poznatky. Hlavni vlastnosti vSech kurzu by méla byt jejich co nejvétsi samoob-

sluznost a moznost zpétné vazby pro dalsi vylepsovani.
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A Obsah pfilozeného CD

Prilozené CD obsahuje zdrojové kédy k vysledné aplikaci a diplomovou préci v elek-

tronické podobé.
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